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SABATINE, Ricardo José. Implementagdo de Algoritmo Paralelo para Apoiar O
Processamento de Imagens Utilizando JPVM. 2007. 127f. Monografia (Bacharelado em
Ciéncia da Computacdo) — Centro Universitirio Euripides de Marilia, Fundacdo de
Ensino Euripides Soares da Rocha, Marilia, 2007.

RESUMO

Este trabalho tem como objetivo demonstrar a viabilidade da melhoria no tempo de
execucdo de algoritmos utilizados para o processamento de imagens médicas por meio
do uso da computacdo paralela distribuida. Técnicas de processamento de imagens
foram implementadas de forma seqiiencial e paralela utilizando a linguagem Java e a
biblioteca de troca de mensagem JPVM. Foram implementados algoritmos de
suavizacdo e de deteccdo de bordas no dominio espacial, fazendo uso de diferentes
tamanhos de madscaras. Apds a implementagdo foi possivel construir uma base de
comparagdo entre a aplicagdo seqiiencial e a paralela, o que permitiu avaliar o ganho de
desempenho obtido com o paralelismo.

Palavras-Chave: Computacdo Paralela, Sistemas Distribuidos, Processamento de
Imagem, Imagens Médicas.
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ABSTRACT

This work aims at demonstrating the viability in the use of parallel distributed
computing to improve the execution time of algorithms used to the medical image
processing. Image processing techniques were implemented in the sequential and
parallel way by using the program language Java and the parallel virtual library JPVM.
Smoothing and edge detection algorithms were implemented in the special domain,
using different size of masks. After the implementation, it was possible to make a
comparison between the sequential and parallel application, that permitted to evaluate
and to demonstrate the gain using distributed parallel computing.

Keywords: Parallel Computing, Distributed Computing System, Image Processing,
Medical Images.
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INTRODUCAO

O processamento de imagens para aplicacdes médicas tem se mostrado um
campo importante de pesquisa cientifica e tecnoldgica. Estd entre as tecnologias
computacionais que mais crescem atualmente, uma vez que a imagem médica é um dos
recursos mais utilizados no auxilio ao diagndstico médico.

O processamento das imagens médicas requer uma quantidade grande de
recursos de hardware devido ao grande volume de dados a serem processados a um
curto tempo de resposta, tornando-se invidvel para quem ndo dispde de tais recursos.
Exige-se precisdo na sua aquisicdio e processamento, pois ndo se permite
armazenamento com perdas de dados (BARBOSA, 2000).

O tamanho elevado da imagem aliado a necessidade de passagem de algum
filtro, seja para suavizacdo, atenuacdo ou realce, aumenta o tempo de processamento
dessas imagens, prejudicando a avaliacdo das mesmas (NUNES, 2001).

O processamento paralelo se apresenta como uma solugdo para obter a poténcia
de processamento necessirio (DOWNTON e CROOKES, 1998). Uma solugdo atraente
¢ a utilizacdo dos sistemas computacionais distribuidos aliados aos conceitos da
computagdo paralela, originando o que passou a ser conhecido como computacio
paralela distribuida (BRANCO, 2004).

A crescente demanda por processamento tem motivado a evolucdo dos
computadores desde a origem dos mesmos, viabilizando implementagdes de aplicacdes
que envolvem um intenso processamento e grandes volumes de dados em méquinas que
ndo sejam intrinsecamente paralelas, uma vez que essas dltimas possuem preco elevado
quando comparadas aos computadores pessoais. A utilizacdo de computadores pessoais
autonomamente pode se tornar invidvel por nédo suprir todas as necessidades do usudrio.

A computacdo paralela distribuida se iniciou no final dos anos 80 com a
convergéncia entre as dreas de computacdo paralela e sistemas distribuidos,
apresentando-se como uma solug@o vidvel que oferece recursos com baixo custo a fim
de se obter melhor desempenho (JAQUIE, 1999).

Segundo Hamdi e Lee (HAMDI e LEE, 1997) os sistemas baseados em cluster

de computadores em plataforma distribuida apresentam melhor relacdo
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custo/desempenho para a execugdo de um amplo nimero de aplicacdes de alto
desempenho, incluindo o processamento de imagem. Isso devido ao fato de que é
possivel considerar o processamento de imagem um excelente candidato para uso em
paralelo, visto o amplo volume de dados (DOWNTON e CROOKES, 1998).

Para a realizagdo da computacdo paralela sobre sistemas distribuidos, €
necessdria uma camada de soffware que possa gerenciar o uso paralelo, pois existe a
necessidade da passagem de informacgdes entre as vdrias maquinas que compdem a
plataforma.

Existem bibliotecas especializadas para o tratamento da comunicacido entre
processos e a sincronizagdo dos processos concorrentes. De acordo com Seinstra e
Koelma (SEINSTRA e KOELMA, 2004), a programag¢do paralela com base na
passagem de mensagem (message passing) requer do programador controle sobre a
distribuicdo e troca de dados, além da especificacdo explicita da execucdo paralela do
codigo entre os diferentes processadores, o que impde um alto grau de dificuldade
quando comparada a programacao seqiiencial.

Os sistemas baseados na troca de mensagens mais utilizados sio o MPI
(Message Passing Interface) (SNIR et al, 1996) e o PVM (Parallel Virtual Machine)
(GEIST et al., 1994). Estas bibliotecas provéem rotinas para iniciar e configurar o
ambiente bem como enviar e receber mensagens de dados entre os elementos de
processamento do sistema.

Existem diversas aplicagdes desenvolvidas em linguagens como Fortran, C e
C++ que utilizam tanto MPI e PVM. Com o surgimento de Java, inimeras propostas
foram apresentadas para a utilizagdo dessas bibliotecas nessa linguagem as quais se
pode citar o mpiJava (BAKER et al., 1998) e o JPVM (Java Parallel Virtual Machine)
(FERRARI, 1998), sendo este ultimo o ambiente de passagem de mensagem utilizado
neste trabalho.

A escolha do JPVM como ambiente para processamento paralelo dos
algoritmos vem em decorréncia do uso da linguagem Java que contém fatores como
portabilidade (permite a independéncia de plataforma), simplicidade e clareza nos
codigos, além da existéncia de APIs especializadas que permitem explorar mais a
linguagem para efetuar processamento de imagens.

Existem indimeros métodos de processamento de imagens. A escolha de
procedimentos a serem aplicados depende do objetivo que se deseja em relacdo a uma

determinada categoria de imagem.
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Objetivos

O objetivo deste trabalho foi selecionar algumas técnicas de processamento de
imagens a fim de verificar a relacdo custo/beneficio do processamento paralelo
distribuido comparado com o processamento seqiiencial.

Buscou-se identificar a melhor estratégia para decomposi¢do do problema, para
proporcionar ao usudrio uma execucdo eficiente e transparente. Foram exploradas
técnicas de suavizagdo, segmentagdo, a fim de se obter um melhor tempo de
processamento utilizando computacéo paralela distribuida quando comparada as demais
alternativas. Ap0s os resultados obtidos, foi possivel avaliar o desempenho da biblioteca

JPVM.

Organizacao do Documento

Estruturalmente esta monografia é composta por cinco capitulos.

No capitulo 1 € feita uma revisdo bibliografica sobre computacdo paralela e
sistemas distribuidos e posteriormente, sdo abordadas as vantagens e desvantagens da
convergéncia dos sistemas distribuidos e da computagio paralela.

No capitulo 2 € feita uma andlise dos principais ambientes de passagem de
mensagem, em especial a APl JPVM.

No capitulo 3 é apresentada uma introducdo ao processamento de imagens,
além de detalhar a estratégia de desenvolvimento dos algoritmos paralelos.

No capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos ap6s uma série de casos
de teste.

No capitulo 5 € apresentada a conclusdo do trabalho.
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CAPITULO1. COMPUTACAO PARALELA DISTRIBUIDA

A busca por mais processamento tem motivado a evolugdo dos computadores
desde o surgimento dos mesmos. Mesmo com os avancos obtidos por meio dos
uniprocessadores tradicionais, tais ainda demonstram deficiéncia quando utilizados com
aplicagcdes que demandam grande poténcia computacional. Estas aplicagdes
computacionais estdo presentes desde areas cientificas até comerciais, e podem ser
grandes em relacdo a volume de dados manipulados; e complexas referentes ao
processamento.

Com o objetivo principal de oferecer suporte as aplicagdes que necessitam de
grande poder computacional surge a computagdo paralela (ALMASI e GOTTLIEB,
1994; QUINN, 1994) com a capacidade de aumentar o processamento de uma tUnica
méquina (NAVAUX, 1989).

Por algum tempo foram utilizadas somente mdaquinas multiprocessadoras
paralelas (supercomputadores paralelos), as quais oferecem alto desempenho, contudo,
seu alto custo representava um obstidculo para sua disseminacdo, além de ndo
oferecerem flexibilidade e escalabilidade.

No final da década de 80, surgiu uma alternativa aos supercomputadores

paralelos, a chamada computacio paralela sobre sistemas distribuidos.

1.1. Computacao Paralela

A computacdo paralela é uma drea da ciéncia da computacdo que tem como
objetivo principal incrementar o desempenho de aplicagdes especificas. Na literatura
existem diversas defini¢cdes para computagio paralelas entre elas se destaca a de Almasi
e Gottlieb (ALMASI e GOTTLIEB, 1994). Na computacdo paralela sdo utilizados
multiplos elementos de processamento (EPs ou nds) capazes de se comunicar e cooperar
para resolver grandes problemas de forma mais rapida. Na defini¢do de Quinn (QUINN,
1994), a computacdo paralela é o processamento que enfatiza a manipulagio

concorrente dos dados que pertencem a um ou mais processos com o objetivo de

resolver um tnico problema.
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Para compreender a computagdo paralela sdo necessdrios conhecimentos
basicos de concorréncia, paralelismo e granulosidade (ou nivel de paralelismo).

A concorréncia pode ocorrer em sistemas com uma unica unidade de
processamento ou em sistemas multi-processados (ALMASI e GOTTLIEB, 1994)
quando se tem a disputa para execucdo de dois ou mais processos.

Para que se ocorra o paralelismo € necessdario que dois ou mais processos
executem no mesmo intervalo de tempo para resolver uma determinada tarefa

(ALMASI e GOTTLIEB, 1994; QUINN, 1994), como ilustrado na Figura 1.

Tempo _’
Processo 1 RN 5 ]
Processo 2 [N - N

Processo 3 [ |

Figura 1 - Processos em um Sistema Fisicamente Paralelo (STALLINGS, 2003).

Nos sistemas uniprocessados tem-se um pseudo-paralelismo o qual se refere a
rapida alternincia da CPU entre os processos, cada processo executa em pequenos
intervalos de tempo dando a impressdo de que os processos executam simultaneamente

(TANENBAUM, 2001a). Este sistema ¢ ilustrado na Figura 2.

Tempo _’
Processo 1 [ ] -
Processo ? [oooroeeen] 8
Processo 3 [ 5 |

Figura 2 - Processos em um Sistema Logicamente Paralelos (pseudo-paralelismo)
(STALLINGS, 2003).

O termo granularidade diz respeito a razdo entre o tempo necessario ao calculo
de uma determinada operagdo e os custos envolvidos nas trocas de mensagem entre esta
operacdo e as demais existentes, em linhas gerais, refere-se ao tamanho das unidades de
trabalho submetidas aos processadores (CAVALHEIRO, 2004; KIRNER, 1991).
Granularidade estd relacionada diretamente com os niveis de paralelismo, quanto mais
baixo o nivel, mais fina é a granularidade do processamento (NAVAUX, 1989).

A partir desses conceitos pode-se classificar a granulagdo em trés tipos: fina,
média e grossa (ALMASI e GOTTLIEB, 1994; QUINN, 1994). Na granularidade

grossa cada processo contém um grande nimero de instrucdes seqii€ncias e complexas,
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considerada paralelismo de alto nivel. Na granularidade fina cada processo contém
processos com um conjunto simples de poucas instrugdes, € na granularidade média

representa um grupo intermedidrio.

1.1.1. Arquiteturas Paralelas

Cada arquitetura apresenta determinadas caracteristicas visando melhor
desempenho sob um dado enfoque. Para acompanhar o desenvolvimento das
arquiteturas paralelas e agrupar os equipamentos com caracteristicas comuns, foram
propostas algumas taxonomias, dentre elas a de Flynn (FLYNN, 1972; FLYNN e
RUDD, 1996), e a de Duncan (DUNCAN, 1990).

A taxonomia introduzida por Flynn (FLYNN, 1972) € a forma mais utilizada
para classificar sistemas de processamento paralelo, mesmo sendo proposta em meados
dos anos 60, é muito utilizada nos dias atuais (NAVAUX, 1989; DUNCAN, 1990;
ALMASI e GOTTLIEB, 1994; QUINN, 1994; BRANCO, 2004).

Por conveniéncia foram adotadas duas defini¢des: Fluxo de Instrucoes,
seqiiéncia de instrucdes executadas (Simples ou Miuiltiplos) e Fluxo de dados,
seqiiéncia de dados que serdo chamados pelo fluxo de instru¢des para ser processados
(Simples ou Multiplos) (FLYNN e RUDD, 1996). Deste modo, formaram-se quatro
classes de computadores, as quais sdo apresentadas na Figura 3: SISD (Single
Instruction Single Data), MISD (Multiple Instruction Single Data), SIMD (Single
Instruction Multiple Data) e MIMD (Multiple Instruction Multiple Data).

Seqiiéncias Seqiiéncias
de Instrugies de dados Home Exemplos
1 1 SISD Maquinas classica de Yon Heumann
1 1 SIMD sSupercomputador vetorial, processador matricial
Varias Varias MISD Henhum exemplo
Varias Varias MIMD Multiprecessador, multicomputador

Figura 3 - Taxonomia de Flynn (TANENBAUM, 2001b).

Os computadores que pertencem a classe SISD tém como caracteristica possuir

somente um udnico fluxo de instru¢des operando sobre um udnico fluxo de dado. A
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maioria das madquinas convencionais utilizadas atualmente € baseada no modelo
tradicional de Von Neumann (JAQUIE, 1999). Também sao classificadas como SISD,
mquinas com processadores superescalares que permitem a realizacdo de um conjunto
de instrugdes limitadas em paralelo, por possuirem somente uma tUnica unidade de
controle (QUINN, 1994).

O que caracteriza a classe SIMD ¢ a existéncia de um dnico fluxo de instrug¢do
atuando sobre muiltiplos fluxos de dados distintos. Apenas uma tnica unidade controle
que controla as multiplas unidades de processamento. Enquadram-se nesta classe as
madquinas vetoriais e matriciais (STALLINGS, 2003).

A classe de maquinas MISD consiste em ter multiplos fluxos de instrugdes ao
mesmo tempo atuando sobre um tnico fluxo de dado. E considerado apenas um modelo
tedrico, ndo existindo nenhuma implementacio na pratica de computadores com este
tipo de arquitetura (STALLINGS, 2003).

A classe MIMD se refere ao modelo de execugdo paralela onde se tem
processamento simultdneo de multiplos fluxos de instrugdes diferentes sobre multiplos
fluxos de dados diferentes.

A taxonomia de Flynn, como apresentado, é muito difundida e em uma
primeira instancia conveniente para classificacdo das arquiteturas, entretanto se limita as
quatro categorias citadas, as quais ndo sdo suficientes para acomodar de forma
apropriada as variedades de arquitetura existente e que virdo a existir.

Duncan (DUNCAN, 1990) propds uma classificacio mais refinada e
abrangente, a fim de permitir a acomodagdo mais adequada de novas arquiteturas. A
taxonomia de Duncan consiste em dividir as arquiteturas em sincronas e assincronas
(DUNCAN, 1990).

Nas maquinas com arquiteturas sincronas as operacdes concorrentes baseiam-
se em sinais de unico relégio global e unidade de controle centralizada. Maquinas com
processadores vetoriais, matriciais e de arranjos sist6licos se enquadram nesta categoria
(DUNCAN, 1990).

Nas maquinas com arquiteturas assincronas, os processadores podem operar de
maneira autdbnoma, ji que o controle ndo € centralizado pelo hardware. Esta categoria
corresponde a classe MIMD da taxonomia de Flynn. Fazem parte desta categoria
mdaquinas convencionais (MIMD com memoria compartilhada ou distribuida) e as
maéquinas ndo convencionais (maquinas hibridas, fluxo de dados, reducdo, e de frente de

onda) (DUNCAN, 1990).
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A taxonomia apresentada por Tanenbaum (TANENBAUM, 2001b) subdivide a
categoria MIMD em multiprocessadores (mdquinas com memoria compartilhada) e
multicomputadores (méaquinas com memoria distribuida) (TANENBAUM, 1999;
STALLINGS, 2003). Para essa subdivisdo foi adotado um critério de organizagao fisica
da memoria central e o tipo de acesso que cada processador tem a essa memoria.

Um conceito importante ¢ diferenciar memoria compartilhada de memdria
distribuida. A memoria compartilhada (shared memory) € caracterizada por possuir
multiplos processadores operando de forma independente, compartilhando um tnico
espaco de enderecamento virtual que serd usado de forma implicita para comunicacio
entre todos os processadores que se comunicam por meio de load e store (carrega e
armazena) nos enderecos de memoéria (CULLER, GUPTA e SINGH, 1999;
STALLINGS, 2003; TANENBAUM e VAN STEEN, 2002).

A memoria distribuida ou privada (distributed memory) € caracterizada por
possuir mdltiplos processadores, na qual cada um possui e usa sua propria memdoria
privada apresentando um espaco de enderecamento distinto para cada processador. A
comunicagdo entre os processadores ocorre através de troca/passagem de mensagens
feita com as operagdes send e receive (envia e recebe) por meio de uma rede de
comunicagdo (CULLER, GUPTA e SINGH, 1999; STALLINGS, 2003;
TANENBAUM e VAN STEEN, 2002).

Os multiprocessadores sdo as arquiteturas que utilizam memdria
compartilhada, e sua estrutura é semelhante a colocacdo de muiltiplos processadores em
uma maquina de von Neumann tradicional. Os multiplos processadores sdo conectados

a memoria por meio de uma rede de interconexiao como apresentado na Figura 4.

P P P P

Rede de interconexio

M M o

P Processador M Memora 1D EntradafSaida

Figura 4 - Arquitetura multiprocessador (TANENBAUM, 2001a)

Existem trés tipos de multiprocessadores e estes se diferem na maneira como a

memoria compartilhada é implementada. S3o conhecidos como UMA (Uniform
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Memory Access), COMA (Cache-Only Memory Architecture) e NUMA (NonUniform
Memory Access) (TANENBAUM, 2001b).

A razdo da existéncia dessas categorias, conforme Tanenbaum
(TANENBAUM, 2001b), consiste no fato dos sistemas multiprocessadores de grande
porte possuirem diversos médulos de memoria diferentes.

UMA - S3ao maquinas operando com um bloco de memoria centralizada onde
todos os processadores enxergam os modulos de meméria como tendo o mesmo tempo
de acesso. Essas arquiteturas também sdo chamadas de SMP (Symmetric
MultiProcessor).

NUMA - O acesso aos médulos proximos ao processador € muito mais rapido
do que o acesso aos mddulos mais distantes. Isto ocorre dado o fato que a memoria é
distribuida nos processadores e implementada com varios mddulos. Cada processador
estd associado a um modulo, contudo o espaco de enderecamento € tnico podendo
assim cada processador acessar toda a memoria disponivel, mas ndo necessariamente a
mesma memdria fisica.

Os multicomputadores caracterizam-se por utilizar memoria distribuida onde
cada processador tem acesso somente a sua propria memoria, fazendo com que ndo
existam varidveis globais, o que obriga, conseqiientemente, os processadores a se
comunicarem por meio de trocas de mensagens pela rede de interconexao como

apresentado na Figura 5.

/ | Rede de interconexdo |

Espaco de enderecamento

F Processador M Memoria 1/0 Entrada Saida

Figura 5 - Arquitetura Multicomputador (TANENBAUM, 2001a).
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Multicomputadores podem ser divididos em mdaquinas simples conectadas em
redes, COWs (Cluster of Workstations) e MPPs (Massively Parallel Processor)
(TANENBAUM, 2001b).

Um COW ¢ composto de algumas centenas de PCs ou esta¢des de trabalho
interligadas por redes de comunicagdes tradicionais. Portanto, tais maquinas paralelas
sdo compostas por um conjunto de mdquinas autdonomas fazendo o uso de uma
biblioteca de passagem de mensagem para se comunicarem.

Os MPPs sdo supercomputadores imensos, compostos por um grande nimero
de processadores comerciais como o IBM RS/6000, a familia Dec Alpha ou a linha Sun
UltraSPARC. Umas das principais caracteristicas dos MPPs € uso de redes de
interconexdo proprietdrias de alto desempenho, baixa laténcia e banda passante alta,
projetadas para a troca de mensagens (TANENBAUM, 2001b; STALLINGS, 2003).

Como pode ser observada na Figura 6, as definicdes citadas permitem que

vdrias topologias de mdquinas paralelas e de redes de computadores sejam enquadradas

como arquitetura MIMD.

Argquitetura de Maguinas

paralelas
SIsSD SiMD MISD MIMD
/on Meumann) ?
Processador Processador Multipro- Multicorn-
vetarial rriatricial cesgadores putadores
LA COMA MLIMA MPP Cow

Barramento || Comutador CC-PURA || MC-MUMA Grade Hipercubo

- —

Memaria Compattilhada Troca de Mensagens

Figura 6 - Taxonomia para méaquinas de arquitetura paralela (TANENBAUM, 2001b)
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1.2. Sistemas Distribuidos

E inegivel o crescimento e a importincia dos sistemas computacionais
distribuidos tanto no meio académico como no comercial. Isto foi possivel devido ao
fato de se obter computadores mais rapidos e baratos, e ao surgimento das redes de
computadores de alta-velocidade a partir da década 80.

Muitas defini¢des de sistemas distribuidos sdo encontradas na literatura. De
acordo com Tanenbaum (TANENBAUM, 1995), sistemas distribuidos sdo como uma
colecdo de computadores independentes que aparentam ser um Unico computador aos
seus usudrios. Uma defini¢do proposta por Coulouris et. al (COULOURIS et al., 2007 )
define os sistemas distribuidos como um sistema em que componentes de hardware e
software localizados em computadores em rede se comunicam e coordenam suas acdes
por meio de passagem de mensagens.

Essas defini¢gdes implicam em conceitos relacionados com o hardware
formado por maquinas auténomas e software que fornecem a abstragdo de uma unica
méquina.

Os sistemas distribuidos apresentam intimeras vantagens sobre os sistemas
centralizados, o que permitiu que se tornasse ainda mais difundido. Dentre estas
vantagens € possivel citar: econdmica (oferece uma melhor relacdo prego/desempenho
do que os mainframes), distribuicdo inerente, confiabilidade e crescimento incremental
(o poder computacional pode ser aumentado com a inclusdo de novos equipamentos)
(TANENBAUM, 1999).

Entretanto, os sistemas distribuidos apresentam desvantagens sendo estas:
complexidade de software, falta de seguranca (dados sdo compartilhados) e saturagdo da
rede de comunica¢do (TANENBAUM, 1999):

Segundo alguns autores (TANENBAUM, 1995; COULOURIS et al., 2007 ) os
sistemas distribuidos devem apresentar as seguintes caracteristicas:

e transparéncia: o objetivo final é passar a impressdo de um sistema tinico
aos usudrios, ou seja, o uso de multiplos processadores deve ser
invisivel ao usudrio, conceito chave dos sistemas distribuidos;

e flexibilidade: representa a facilidade de se fazer reconfiguracéo (inter-

operabilidade);



31

¢ confiabilidade: que caracteriza a disponibilidade, tolerdncia a falhas, e a
seguranga, a idéia é que se uma madquina falha, outra méquina do
sistema pode assumir suas funcdes;

e escalabilidade: refere-se a capacidade do sistema expandir-se com o
minimo de degradacdo de desempenho.

Outro fator importante é a comunica¢do em sistemas distribuidos. Devido a
auséncia de memoria compartilhada, a comunicacio entre processos IPC (InterProcess
Communication) € realizada por meio de troca de mensagens (primitivas send/receive
bloqueantes ou ndo bloqueantes), RPC (Remote Procedure Call), RMI (Remote Method
Invocation) e CORBA (Common Objetc Request Broker Architecture) (TANENBAUM

e VAN STEEN, 2002).

1.2.1. Modelos de Arquitetura

Em um Sistema Distribuido, os processos possuem responsabilidades bem
definidas e interagem para realizar uma atividade 1til, sendo que um aspecto evidente de
um projeto de sistema distribuidos € a divisdo destas responsabilidades entre os
componentes de um sistema. Os principais modelos de arquitetura para realizar a
distribuicdo de responsabilidade sdo basicamente divididos em Modelo
Cliente/Servidor, Peer-to-Peer (COULOURIS et al., 2007 ).

O modelo Cliente/Servidor, historicamente mais importante, consiste em
estruturar o sistema operacional como um grupo de processos cooperantes (servidores)
que oferecem servicos aos usudrios (clientes). Os servidores podem, por sua vez, serem
clientes de outros servidores (COULOURIS er al., 2007 ; TANENBAUM e VAN
STEEN, 2002).

Este modelo utiliza o protocolo requisi¢do/resposta que € projetado para
associar repostas as suas correspondentes requisicdes. Possui como vantagem a
simplicidade e a efici€ncia, e como desvantagem a falha do servidor, a qual pode deixar
o sistema inoperante, porém € possivel evitar quando utilizadas técnicas de replicacdo
de servidores (TANENBAUM e VAN STEEN, 2002).

O modelo Peer-to-Peer fornece uma alternativa a arquitetura cliente/servidor

tradicional, a qual implica na comunicagdo direta entre hosts, deste modo elimina
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qualquer exigéncia de servidores. Neste contexto o par (peer) age tanto como um cliente
quanto como um servidor (COULOURIS et al., 2007 ; TANENBAUM e VAN STEEN,
2002).

Os aplicativos Peer-to-Peer fornecem compartilhamento de arquivos, uso de
cache web, distribui¢do de informagdo entre outros, apresentado maior eficicia quando
usados para armazenar conjuntos muito grandes de dados imutdveis (COULOURIS et
al., 2007 ).

Um problema que se destaca é referente as sobrecargas indevidas que
determinados hosts possam vir a sofrer, visto que além do gerenciamento local, cada
host deve também tratar os acessos remotos. A vantagem € a capacidade de explorar

recursos ociosos, a estabilidade para suportar grandes nimeros de clientes e host, entre

outros.

1.3. Computacio Paralela Distribuida

O custo elevado e pouca flexibilidade das mdquinas SMP e MPP tornavam a
computagdo paralela menos acessivel, entretanto com o surgimento e principalmente
seu aperfeicoamento (meios de comunicacdo, computadores mais potentes
computacionalmente), os sistemas distribuidos apresentaram-se como um alternativa
economicamente vidvel para a aplicacdo da computacio paralela.

Mesmo surgindo por razdes diferentes, observou-se uma rapida convergéncia
ao longo dos ultimos anos dos sistemas distribuidos com a computagdo paralela,
oferecendo a possibilidade de compartilhar recursos, suportar um conjunto de servigos
de forma transparente a sua localizacio e um alto desempenho.

Segundo Cireces, Mongelli e Song (CACERES et al., 2001) a computagio
paralela distribuida consiste em uma colecio de elementos de computagio,
interconectados de acordo com uma determinada topologia para permitir a coordenacéo
de suas atividades e a troca de mensagens.

A computacdo paralela e distribuida explora a possibilidade da utilizacdo de

clusters, motivado pela sua semelhanca com as maquinas MPPs.
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1.4. Consideracoes Finais

Neste capitulo foi feita uma revisdo bibliogrifica de computagdo paralela,
sistemas distribuidos e uma sintese da convergéncia de ambos, a chamada de
computagdo paralela distribuida.

A computacdo paralela surgiu devido a necessidade de obter um desempenho
computacional maior do que o que se conseguia com arquiteturas seqiienciais. As
arquiteturas foram aprimoradas e desenvolvidas a fim de se ter um aumento
computacional. Indmeras classificacdes foram propostas, mas as mais difundidas foram
as de Flynn e de Duncan.

Com o grande avango dos computadores e das redes de comunica¢do foram
criados os sistemas distribuidos que tinham por objetivo realizar o compartilhamento de
recursos. Mesmo tendo sido originadas por razdes distintas, computagdo paralela e
sistemas distribuidos se convergiram. Virias solugdes, vantagens e melhorias foram
criadas apds a unido dessas duas dreas, sendo o aumento do poder computacional, a
economia quando comparadas 4s MPPs, as melhorias no desempenho, entre outras.

A utilizagdo da computacdo paralela sobre sistemas distribuidos é feita através
de ambientes de troca de mensagens. A troca de mensagens pode ser feita de forma
manual com a utilizacdo de sockets ou por meio de uma biblioteca (APIs - Application
Program Interface) que prové rotinas para passagem de mensagens. Os ambientes de
troca de mensagem mais populares sio PVM e MPL

Estes ambientes de passagem de mensagens foram desenvolvidos inicialmente
para serem usados em mdquinas MPPs onde, devido a auséncia de um padrdo, cada
fabricante desenvolveu seu proprio ambiente sem se preocupar com portabilidade. Com
o passar dos anos essas bibliotecas passaram a ser utilizadas com o propésito de utilizar
computadores pessoais para a composicdo da maquina paralela virtual (MCBRYAN,
1994). Desta maneira, maiores detalhes sobre esses ambientes de passagem de

mensagem serdo abordados no préximo capitulo.
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CAPITULO 2. AMBIENTES DE PASSAGEM DE MENSAGENS

A computagdo paralela sobre sistemas distribuidos tornou-se possivel devido a
utilizacdo de ambientes de passagem de mensagem, que sdo, na maioria das vezes,
bibliotecas que estendem as linguagens de programacdo seqiienciais, adicionando
mecanismos para a criagdo, a comunicagdo e a sincronizacdo de tarefas, permitindo o
desenvolvimento de aplicagdes paralelas.

No modelo de passagem de mensagens os processadores se comunicam por
meio do envio de mensagem de uns para os outros. Este modelo apresenta-se como uma
alternativa vidvel devido a inimeras vantagens como (GROPP et al., 1994):

e baixo custo: os ambientes mais comuns como PVM (Parallel Virtual
Machine) ou MPI (Message Passing Interface) sio programas de
dominio publico, além de ndo exigirem o aprendizado de uma nova
linguagem de programacéo;

e generalidade: pode-se construir um ambiente de troca de mensagens
para qualquer linguagem, sendo executado em ambiente com méquinas
tanto homogéneas quanto heterogéneas, interconectadas por qualquer
tipo de rede;

e desempenho: € possivel obter ganhos considerdveis de desempenho.

Entretanto o modelo de passagem de mensagem apresenta limitagdes como
necessidade de programacdo explicita, sendo o programador responsivel pela
paralelizac@o, e o custo de comunicag@o em certos ambientes, o que pode inviabilizar a
troca de mensagens em alguns casos (GROPP et al., 1994).

Uma troca de mensagem envolve no minimo dois processos. Para comunicagdo
entre os processos sdo utilizadas a rotina send (envio) e a rotina receive (recebimento).
Essas rotinas podem ser bloqueantes, o que garante que tanto 0 processo emissor como
receptor fiquem bloqueados até que o envio ou recebimento da mensagem seja
completado, ou ndo bloqueantes, quando os processos continuam suas execucdes
mesmo que a mensagem nao tenha sido recebida.

Os ambientes de passagem de mensagem como PVM e o MPI tém tido grande

destaque na literatura, ndo s6 pela flexibilidade, mas também pelo fato de constituirem
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um tipo de solucdo para o problema da portabilidade de programas paralelos entre
sistemas diferentes (JAQUIE, 1999).

O ambiente de passagem de mensagem alvo desse trabalho € o JPVM, o qual
possui como base o PVM (Parallel Virtual Machine). Ambos serdo detalhados nas

secodes que seguem.

2.1.  Parallel Virtual Machine (PVM)

O PVM € um conjunto integrado de bibliotecas e de ferramentas de software
cuja finalidade € emular um sistema computacional concorrente heterogéneo,
permitindo que um conjunto de maquinas heterogéneas seja enxergado como uma dnica
madquina paralela virtual. Ainda, o PVM permite que a maquina paralela virtual possa
ser usada de maneira cooperativa para computagdo paralela por meio de troca de
mensagem (BEGUELIN, 1994 ).

O projeto PVM iniciou em 1989 no ORNL (Oak Ridge National Laboratory),
com a versao PVM 1.0. Em 1991 foi desenvolvida a versao PVM 2.0 que contou com a
participacdo de institui¢des como a University of Tennissee, Carnegie Mellon University
entre outras.

A partir desta versdo deu-se inicio a distribui¢do gratuita do PVM, o que
permitiu que novas versdes surgissem como resultado das criticas e sugestdes de
equipes de vdrias outras instituicdes. Passou a ser um ambiente paralelo virtual
disponibilizado em dominio puiblico e alcangou grande aceitacdo em diversos setores,
sendo utilizado nos mais variados tipos de projetos ao redor do mundo. Por esses
motivos o PVM passou a ser considerado um padrio de direito.

O PVM ¢ formado por dois componentes basicos (GEIST et al., 1994): PVM
daemon (pvmd) e a biblioteca libpvm.

O pvimd é o processo que deve estar em execugdo em cada host que fard parte
da méquina virtual. O pvmd ndo faz processamento, este é responsdvel pelo roteamento
das mensagens e trabalha como um gerenciador de processos e da maquina virtual.

A biblioteca libpvm € escrita em linguagem C e foi desenvolvida com o intuito

de torna-la tdo pequena quanto possivel, a fim de aumentar sua eficiéncia. A biblioteca
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libpvm contém um conjunto de rotinas do PVM para efetuar passagem de mensagens,
solicitar gerag¢do de processos, coordenar tarefas e modificar a méquina virtual.

Foi projetado para, sempre que possivel, ndo impor nenhum tipo de limitagcao
de acesso aos seus recursos. Normalmente os limites sdo impostos pelo hardware ou
pelo sistema operacional utilizado.

O PVM apresenta como aspectos basicos a comunicacio, tolerancia a falhas e
tratamento de mensagem.

A comunicagdo pode ser realizada com base: no protocolo TCP (Transmission
Control Protocol), protocolo orientado a conexdes confidveis e com entrega de um
fluxo de bytes sem erros ao destino; no protocolo UDP (User Datagrama Protocol),
protocolo ndo orientado a conexdo e ndao confidvel dirigido a aplicacdes que nao
solicitam controle de fluxo e nem manutencdo da seqiiéncia das mensagens enviadas;
em sockets, que conceitualmente pode ser definido como uma porta sobre a qual um
processo pode enviar ou receber mensagem através da rede utilizando como protocolo
tanto UDP quanto TCP.

Ha esquemas bdsicos de notifica¢do de falha como re-configuragdo automaética
da méquina virtual em caso de falha ou perda, acessibilidade em qualquer host escravo,
e caso ocorra perda ou falha no host mestre a maquina virtual € finalizada. Em relacdo a
aplicagdo ndo existe nenhuma forma de recuperagdo automdtica apés um erro, porém,
sdo disponibilizados ao programador recursos necessdrios para que se construa
aplicagdes tolerantes a falhas (JAQUIE, 1999).

As mensagens podem assumir tamanhos arbitrarios contendo diferentes tipos
de dados, sendo possivel identificada por um nimero inteiro escolhido pelo usuario. Em
caso de envio para host com formato de dados incompativeis € feita uma conversdo dos
dados pelo formato XDR (eXternal Data Representation) automaticamente .

Para usuirio PVM a comunicacdo empregada utiliza emissdo bloqueante
assincrona, a recepcdo bloqueante assincrona e a recep¢do ndo bloqueante. A
transferéncia de dados entre os hosts pode ser ponto-a-ponto (entre dois host),
broadcasting (para um grupo de host) e multicasting (para um conjunto de host)

(JAQUIE, 1999).
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2.2. Message Passing Interface (MPI)

Segundo Gropp et al. (GROPP et al., 1994) e Foster (FOSTER, 1995), o MPI é
um padrio de interface para troca de mensagens em mdquinas paralelas com memoria
distribuida. No padrao MPI uma aplicagdo € constituida por um ou mais processos que
se comunicam pode meio de fungdes para o envio e recebimento de mensagens entre os
processos. Dessa forma, a comunicaco e a sincronizac¢io dos processos sdo garantidas.

Por nao prover gerenciamento dinamico de processos, ao contrdrio do PVM, o
MPI pode deixar de ser atraente em aplicagdes onde cada processador é responsavel por
uma tarefa especifica. Apesar disso, programas escritos em MPI tendem a ser mais
eficientes pelo fato de ndo haver sobrecarga de processos em tempo de execugdo. Ha a
necessidade de se explicitar as fungdes de criagdo das tarefas, suas comunicacdo e
destrui¢@o, por este motivo a programacgdo com o MPI é mais simples e mais legivel que
a do PVM.

Existem muitas implementacdes de MPI para aplicacdes desenvolvidas em
linguagens como Fortran, C e C++. Com o surgimento de Java, inimeras propostas

foram apresentadas para a utilizacdo de MPI nessa linguagem.

2.3. Java e Ferramentas para Troca de Mensagem

Java é uma linguagem de programacdo orientada a objetos que possibilita a
facil abstracdo de um problema, tendo sido adotada rapidamente como uma das
linguagens preferidas para aplicagdes distribuidas. Em particular, Java prové coleta de
lixo automatica, o que alivia os programadores da administracdo de memoria, prové um
excelente apoio para programagdo concorrente (threads), permite salvar o estado de um
objeto e recriar este objeto em outras maquinas, além de apoiar objetos persistentes e
migracdo de objetos.

Entretanto, a linguagem ndo oferece nenhum recurso de alto nivel para a
comunicagdo via troca de mensagens voltada para a computacio paralela distribuida.
Existem diversas propostas como adocdo de recursos disponibilizados por bibliotecas

como PVM e MPI. Neste contexto indmeras propostas foram apresentadas para a
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utilizagdo dessas bibliotecas nessa linguagem, entre as quais € possivel citar o mpiJava

(BAKER et al., 1998) e 0 JPVM (FERRARI, 1998).

2.3.1. Message Passing Interface Java (mpiJava)

O mpiJava é uma interface que permite fazer uso da orientacdo a objetos em
Java juntamente com a biblioteca MPI, amplamente usada na computacido paralela e
distribuida (BAKER et al., 1998).

Para tanto, as chamadas dos métodos obedecem a estrutura das funcgdes
definidas em MPI, o que torna a programacao menos flexivel. Também a portabilidade
¢ atingida, uma vez que a chamada das fun¢des MPI ndo é especifica para uma
determinada arquitetura. Em um nivel de abstracdo mais baixo, mpiJava executa as
funcdes nativas de uma implementagdo MPI, conforme a defini¢do feita no momento da
instalacdo.

Dentro das formas de comunicagido possiveis em Java, a biblioteca apresenta
bons resultados (BAKER ef al.,, 1999). O uso de mpiJava ja foi validado em diversas
implementagdes e avaliacdes de desempenho (TABOADA et al., 2003).

2.3.2. Java Parallel Virtual Machine (JPVM)

O JPVM foi desenvolvido em 1997 pelo Prof. Dr. Adam Ferrari do
departamento de ciéncia da computacdo da Universidade da Virginia, em 1999. Foi
disponibilizada uma nova versio com auxilio do Prof. Thomas R. James do
departamento de ciéncias matemdaticas da faculdade de Otterbein. Esta nova versdo
denominada JPVM v.0.2.1, a qual reparou erros encontrados na versio anterior.

Trata-se de uma pequena API implementada totalmente em Java que permite a
troca de mensagens explicitas baseadas em memoria distribuida MIMD. Essa API
combina as vantagens da linguagem Java como portabilidade e interoperabilidade, com
as técnicas de troca de mensagem entre processos paralelos em ambientes distribuidos

(FERRARI, 1998).
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O pacote JPVM roda em praticamente todas as plataformas que tem suporte a
mdquina virtual Java com Unix e seus derivados, Windows e Macintosh. E desde que a
rede de comunicacdo esteja devidamente instalada, ndo apresenta dificuldade em
integrar as maquinas de plataformas diferentes na maquina virtual.

O JPVM apresenta uma interface de programacfo, intencionalmente, muito
préxima ao sistema PVM, com a finalidade de que programadores acostumados com o
PVM migrem para o JPVM com maior facilidade.

Contudo novas caracteristicas foram adicionadas ao JPVM (FERRARI, 1998):

e seguranca de threads;
e multiplos pontos de comunicag¢do por tarefa;

¢ roteamento padrido para mensagens diretas.

E possivel considerar o JPVM como uma ferramenta de ficil disponibilidade
para o ensino da computacio paralela distribuida, tendo em vista sua simplicidade em
instalacio e utilizacdio. E um software de dominio piblico e ndo é necessdria a
instalacdo do PVM.

O JPVM apresenta um fraco desempenho comparado ao PVM e MPI
especialmente em termos de laténcia de comunicacdo. Segundo Lee, (1999) a
responsdvel por ndo permitir um desempenho superior do JPVM ¢ a linguagem Java,
porém, melhorias significantes no desempenho foram alcangadas com o uso Java JIT
Compiler.

Segundo Ferrari (FERRARI, 1998), o JPVM € composto por duas partes:

e Jpvmdaemon: um processo que € executado em todos os nés, formando
uma mdaquina virtual paralela, é responsavel por realizar a comunicagdo
entre os processos criados e coordenar as tarefas em execucio;

e JpvmEnvironment: biblioteca que trata fungdes basicas, como troca de
mensagens, criagdo e eliminagc@o de processos, sincronizacdo de tarefas

e modificacdo da mdquina virtual, envio e recebimento de mensagens.

2.3.2.1. Modelo computacional

O modelo de computacdo do JPVM € baseado na idéia de que vdrias tarefas

compdem uma aplicacdo. O usudrio escreve sua aplicacdo como uma colecio de tarefas
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cooperativas a fim de resolver um problema especifico. Basicamente, uma aplicacdo
pode ser paralelizavel pelas seguintes decomposi¢des (CACERES et al., 2001):
¢ decomposi¢do de dominio ou paralelismo de dados: as tarefas sdo
iguais. Eeste paradigma implica que o codigo fonte a ser executado € o
mesmo em cada processador. Os dados referentes a aplicagdo sdo
divididos em tamanhos aproximadamente iguais e entdo distribuidos
aos processadores, seguindo o modelo denominado como SPMD;
e decomposicdo funcional ou paralelismo funcional: as tarefas t€m
funcionalidades diferentes. Sao distribuidos cédigos fontes distintos
para cada processador para execugdo simultinea;

e hibrida: o JPVM permite também um modelo hibrido (uma mistura dos

dois modelos anteriormente citados).

2.3.2.2. Comunicacio no JPVM

A comunicagdo ¢ feita de forma direta, tarefa-para-tarefa, implementada sobre
TCP sockets utilizando serializagdo de objetos como JAVA objeto serialization
interface. A cada instancia do jpvmEnvironment cria-se um server socket que atribui o
nome do host e um nimero de porta de conexdo internamente para realizar troca de
mensagens e para gerenciar as as threads. Quando uma tarefa X deseja se comunicar
com uma tarefa Y, ela simplesmente se conecta com Y usando o nome do host e a porta
que estdo contidos no identificador da tarefa Y. Caso a conexao seja aceita cria-se uma
thread dedicada a geréncia da mesma (FERRARI, 1998).

Para identificagdo é usado numero inteiro e unico como identificador das
tarefas executadas nas trocas de mensagens denominado jpvmTaskld.

Como na biblioteca PVM, a comunicagdo utiliza emiss@o bloqueante
assincrona, a recep¢do bloqueante assincrona e recep¢do nao bloqueante, a transferéncia
dos dados como apresentado anteriormente pode ser tarefa-para-tarefa ou multicasting

(para um conjunto de tarefas).
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2.3.2.3. Interface de Programacao

O JPVM apresenta métodos, quase na sua totalidade, idénticos aos do PVM,
entretanto em um numero reduzido, tendo somente a implementacdo das funcdes
basicas. Para aplicacdo ter acesso aos métodos é necessdrio importar tais recursos da

biblioteca JPVM por meio da linha de cédigo.

import Jjpvm.*;

JjpvmEnvironment — principal classe da biblioteca JVPM, € por meio dela que
uma aplicacdo tem acesso a recursos como controle e criacido de processo, métodos que
retornam a configuracdo atual da madquina virtual, e os métodos para troca de
mensagens, ao ser instanciada € criado um processo que &, por sua vez, registrado junto
a maquina virtual local.

Sdo apresentadas, na Tabela 1, as funcdes bdsicas para controle e

gerencialmente de processos no JPVM.

Tabela 1. Fungdes de controle do PVM

Métodos de

Controle Descri¢ao
om mvtid Essa fung@o retorna a identificagcdo do processo na maquina virtual além
pvm_my de registrar o processo na maquina virtual
Retorna a identificagdo da tarefa pai ou o valor PvmNoParent caso a
pvm_parent

tarefa ndo tenha sido criada pela funcdo pvm_spawn.

pvm_spawn | Criagdo de novos processos.

Processo informa ao daemon local que estd se desassociando da

pvm_exit L. .
maéquina virtual

Métodos de Troca de Mensagens:

¢ O envio de mensagens consiste de trés passos bdsicos:
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o criacdo de um buffer temporario para guardar o conteido da
mensagem;
o empacotamento da mensagem dentro do buffer;

o envio do buffer para outra tarefa ou para um grupo de tarefas.

e Para o recebimento de mensagem:
o recebimento da mensagem por uma fun¢do bloqueante ou nio
bloqueante;

o desempacotamento da mensagem retirando do buffer os dados.

Na Tabela 2, sdo apresentadas funcdes bdsicas para troca de mensagem no

JPVM.

Tabela 2. Fun¢des de passagem de mensagem do PVM

Métodos de
passagem de | Descri¢do
mensagem

pvm_send Envia de mensagem a um outro processo

pvm_mcast Envia de mensagem a um grupo de processos

Recebe as mensagens enviadas pelas fungdes send ou mcast, sendo uma

pvm_recy fungdo bloqueante.

JjpvmBuffer — a classe jpvmBuffer() fornece métodos que sio utilizados para

armazenamento do conteido da mensagem.

public jpvmBuffer()

Existem dois tipos de métodos:
® pack (empacotamento) utilizado na fase de envio da mensagem;

® unpack (desempacotamento) utilizado no recebimento da mensagem.

Em ambos os métodos os principais tipos de dados aceitos sdo: Byte, Char

Short, Integer, Long, Float, Double, String.
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24. Consideracoes Finais

A computacdo paralela distribuida apresentou-se nos ultimos anos como um
modelo integrador de componentes de baixo custo e de elevada capacidade
processamento.

A formacdo de sua estrutura se tornou possivel por meio da utilizacdo de
ambientes de troca de mensagens. Estes ambientes, em sua maioria, sdo bibliotecas que
estendem as linguagens de programacio tradicionais, fornecendo recurso para criagio,
envio, recebimento e sincronizacio de tarefas.

O ambiente de passagem de mensagem PVM tornou-se uma biblioteca popular,
e sua utilizagdo é significativa nas arquiteturas existentes. Como uma alternativa ao
PVM surgiu o MPI que se tornou um padrdo em comunicacdo por troca de mensagens.

Para prover maior portabilidade e interoperabilidade foi criado o JPVM. O
JPVM forma uma “maéquina virtual" composta por varios elementos de processamento
(méquinas independentes) e envia tarefas para que estes elementos para que executem.
O resultado, na maioria dos casos, ¢ um desempenho superior a uma aplicacdo
executada em seqiiencial, isto €, sem a colaboracdo de vérios elementos de
processamento.

E possivel utilizar o ambiente paralelo distribuido para executar diversos tipos
de aplicacdes paralelas de modo a aumentar seu desempenho referente ao tempo de
execucdo. Um exemplo de drea que é possivel construir aplicacdes que fazem uso deste
ambiente é o processamento de imagem. Desta maneira, o proximo capitulo apresenta

conceitos inerentes de processamento de imagens em ambientes paralelos distribuidos.
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CAPITULO 3. PROCESSAMENTO DE IMAGENS MEDICAS

A finalidade das imagens médicas é auxiliar na composi¢do do diagndstico de
anomalias e fornecer material para acompanhamento de terapias, sendo estas imagens
provenientes de diversos tipos de modalidades como Radiografia, Ultra-sonografia e
Ressonincia Magnética Nuclear (NUNES, 2006).

Imagens monocromdticas podem ser representadas matematicamente por uma
funcdo de valores discretos de intensidade da luz f(x,y), onde x e y denotam as
coordenadas espaciais e o valor f em qualquer ponto (x, y) fornece o brilho (ou niveis de
cinza) da imagem naquele ponto (GONZALES e WOODS, 2002).

A imagem digital é geralmente representada no computador como uma matriz
bidimensional cujos indices de linhas e de colunas identificam um ponto na imagem, € o
correspondente valor do elemento da matriz identifica o nivel de cinza naquele ponto.
Cada ponto ou elemento que constitui essa matriz digital é chamado pixel, sendo este a
menor unidade sobre a qual € possivel realizar operacdes (GONZALES e WOODS,
2002). Quanto mais pixels uma imagem tiver melhor € a sua resolugdo espacial.

A seguir sdo apresentadas algumas relacdes fundamentais entre pixels

(GONZALES e WOODS, 2002).

Vizinhanca

Sendo um pixel p nas coordenadas (x,y), a vizinhanga € o conjunto de pixels
que estd a uma unidade de distancia do pixel p (GONZALES e WOODS, 2002).
A Vizinhanca-de-4 de p é representada por N4(p), ilustrada na Figura 7, é

composta por vizinhos horizontais e verticais, cujas coordenadas sdo dadas por (x + 1,

y), x-1Ly), % y+1),&y-D.

N

Figura 7 - Exemplo de Vizinhanga N4(P)
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A Vizinhanca diagonal do pixe! p é representada por Np(P), cujas coordenadas
sdiodadas por (x + Ly + 1), (x + 1,y - 1), (x - L,y + 1), (x - 1,y - 1) € representada na
Figura 8.

_ I

Figura 8 - Exemplo de Vizinhanga ND(P)

A unido destes dois conjuntos de elementos forma a “vizinhanca-de-8”, ou

Ns(P), representada na Figura 9.

n

Figura 9 - Exemplo de Vizinhanga N8(P)

Adjacéncia

Gonzalez e Woods (2002) afirmam que adjacéncia € a caracteristica de um par
de pixels vizinhos que compartilham uma borda ou um vértice, sendo que:

a) “adjacente por borda” ou “4-adjacente” é um par de pixels de uma

imagem que compartilham uma borda;

b) “adjacente por vértice” ou “8-adjacente” é um par de pixels de uma

imagem que compartilham um vértice.
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De forma geral, as operagdes com imagens podem ser classificadas em baixo
nivel (pré-processamento), nivel médio (segmentacdo) e nivel alto (reconhecimento de
padroes) GONZALES e WOODS, 2002:

e processamento de baixo nivel: caracterizado por efetuar operagdes na
imagem completa, fornece funcdes que variam desde a aquisicdo da
imagem, como a redugdo de ruidos e o melhoramento de contraste entre
outros.

e processamento de nivel médio: utiliza como entrada os resultados do
pré-processamento, trata da extragdo e caracterizacdo de partes de uma
imagem, como por exemplo, regides e utiliza os processos de
segmentacdo, representacio e descrigao.

e processamento de nivel alto: trabalha com a intera¢do da imagem com
um banco de conhecimento, executando tarefas como o reconhecimento

e a interpretacdo das informacdes extraidas da imagem.

As operacdes nesses niveis podem ser aplicadas tanto no dominio da
freqii€ncia quanto no dominio espacial (GONZALES e WOODS, 2002; NUNES, 2001).

O dominio da freqiiéncia tem como principio bdsico o teorema da convolugdo,
efetuando-se alteracdes na transformada de Fourier da imagem.

O dominio espacial refere-se ao conjunto de pixels que compdem a imagem.
As técnicas de processamento de imagem que trabalham neste dominio sdo aplicadas
diretamente nos pixels da imagem.

Segundo Nunes (2006) as técnicas que trabalham com o dominio espacial ndo
exigem grande complexidade matematica comparada as técnicas relaciona ao dominio
da freqiiéncia, entretanto seu processamento € lento uma vez que sdo necessarias vdrias
operacdes a fim de obter um novo valor a determinado pixel.

Existem intimeros métodos de processamento de imagens. A escolha de
procedimentos a serem aplicados depende do objetivo que se deseja em relacdo a uma
determinada categoria de imagem, definida pela modalidade, por meio da qual, estd

sendo obtida a imagem e o objeto nela representado.
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3.1. Filtragem Espacial

Segundo Gonzales e Woods (2002) em processamento de imagens o uso de
madscaras espacial é usualmente chamado filtragem espacial, e as madscaras sdo
chamadas filtros espaciais. As técnicas baseadas na vizinhanga usam uma madascara com
objetivo de substituir o valor do nivel de cinza de um pixe/ com o valor obtido em
funcdo de si préprio e de seus vizinhos.

Na prética, € uma matriz usualmente de dimensdao pequena cujo elemento
central é posicionado no pixel de interesse. E possivel atribuir “pesos” aos vizinhos e ao
pixels de interesse. Os elementos da vizinhanca, incluindo o pixel em questdo, sdo
multiplicados pelos valores indicados nas posi¢des correspondentes da matriz (NUNES,
2001).

E ilustrado na Figura 10, a titulo de exemplificagdo, uma mdscara 3x3 e 0s

valores dos pesos sdo representados por wl,w2,...,w9.

wi | w2| w3

w4 | whs | wb

w7 | w8 | w9

Figura 10 - Exemplo de uma mascara 3x3 genérica

3.1.1. Suavizacio

Filtros de suavizacdo sdo utilizados em uma etapa de pré-processamento para a
reducdo de ruidos e uniformizacdo dos niveis de cinza dos pixels. Entre as técnicas de
suavizacdo conhecidas existem as de suavizacdo conservativa e técnicas de reducdo de
ruidos (NUNES, 2001; GONZALES e WOODS, 2002).

Em decorréncia do processamento, efeitos colaterais podem ser observados nas
imagens processadas. As técnicas de suavizacdo ndo conservativas, muitas vezes, geram
borramento podendo eliminar detalhes como linhas finas e curvas agudas. Entre as

técnicas mais comuns de suavizacio estdo os filtros de média e mediana.
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A filtragem mediana consiste em substituir o valor de um determinado pixel
pelo valor mediano da sua vizinhanca. O valor mediano € o valor central obtido quando
se ordena os pixels da vizinhanca. Considerando a méscara 3x3 da Figura 11, o pixel
central, de interesse, tem seu valor de cinza em 50 e serd substituido pelo valor de cinza

mediano 48, o quinto elemento na seqii€ncia, em ordem crescente.

10 | 48 | 60
“3x3 25 | 50 | 71 | 1023253 60718
32| 80| 23

Figura 11 - Exemplo filtro mediana mascara 3x3

Com essa técnica obtém-se a reducdo do ruido e diminui-se o borramento
quando comparado aos obtidos por outros métodos de suavizacio (NUNES, 2001). O
problema desse filtro é o seu custo relativamente complexo e caro. Como citado, para
encontrar a mediana é necesséria efetuar a ordenagdo de todos os valores da vizinhanga,
o que € relativamente lento e dependente principalmente do método de ordenacdo
utilizado.

E apresentado na Figura 12 o algoritmo para implementacio do filtro da

mediana.

defina tamanho_template

para lin = 1 ate quant_linhas
para col = 1 ate quant_colunas
defina vet_elem_med com tam_template? elem
para ind 1lin = lin —tam_template/2 ate lin +
tam_template/2
para 1ind_col = <col - tam_template/2 ate col +

tam_template/2

vet_elem_med « pixels da vizinhancga
fim para fim para

ordena vet_elem_med

fim para

fim para

Figura 12 - Algoritmo para implementacao do filtro da mediana (NUNES, 2006).
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3.2. Segmentacio

A fase de segmentagdo tem a responsabilidade de identificar as formas
significativas de uma imagem a fim de fornecer informagdes para a sua interpretacdo.
Segundo Gonzales e Woods (2002), a segmentacio pode ser definida como “o processo
que subdivide uma imagem em suas partes ou objetos constituintes”.

Os algoritmos de segmentacdo sdo geralmente baseados em propriedades
bésicas de valores de nivel de cinza, como a descontinuidade (mudancas bruscas nos
niveis de cinza, nessa categoria incluem técnicas como detec¢do de pontos isolados e
deteccdo de linhas e borda) e a similaridade (baseiam-se em limiarizacdo, crescimento

de regido entre outros) (GONZALES e WOODS, 2002).

3.2.1. Deteccao de Bordas

A detecg¢do de bordas é utilizada quando se deseja conhecer informagdes a
respeito de tamanho e forma dos objetos representados na imagem.

Assim como os demais filtros no dominio espacial, esses algoritmos exigem
uma série de operagdes aritméticas sobre o pixel e sua vizinhanca.

Os operadores de Sobel executam operagdes na vizinhanga do pixel fazendo
com que o valor do pixel resultante seja diretamente proporcional a diferencga existente
entre o pixel e sua vizinhanga. Assim, se o valor de um pixel for exatamente igual aos
valores de seus vizinhos, o valor resultante no pixel processado serd zero. Para realizar
estas operagOes sdo utilizadas madscaras de coeficientes (GONZALES e WOODS,
2002).

No exemplo da Figura 13, considera-se uma vizinhanga de 3x3 pixels em torno
de um ponto central, representado por X5 na Figura 13 (a). Para se obter o valor do
pixel central, efetua-se a soma das multiplicacdes de cada pixel da vizinhanga pelo
coeficiente correspondente na mascara em questao.

As madscaras horizontal, vertical, diagonal superior e diagonal inferior sdo

apresentadas, respectivamente, nas Figura 13 (b), (c), (d) e (e)..
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X1|X2| X3 4] -2 -1 1101
X4 | X5 | X6 0 21012
X7 | X8 | X9 1121 1101
() (b) (c)

211]0 01]2

1101 -1 1101

0|-1] -2 20-1]0

(d) ie)

Figura 13 - Regido e mdscaras para detec¢@o de bordas: (a) mascara para deteccdo de
bordas horizontais; (b) mdascara para deteccao de bordas verticais; (c) médscara para
detec¢do de bordas 45 graus; (c) méscara para detec¢do de bordas 45 graus negativos.

E as equacdes de 1 a 4 definem os operadores de Sobel na dire¢do horizontal,
vertical, diagonal superior e diagonal inferior.

(1) Sh = (X7 + 2x8 + x9) - (x1 + 2x2 + x3)
(2) Sv = (x3 + 2x6 + X9) - (x1 + 2x4 + X7)

(3) Sds = (x2 + 2x1 + x4) - (x6 + 2x9 + x8)
(4) Sdi = (x2 + 2x3 + x6) - (x4 + 2X7 + x8)

Onde:

Sh € o valor resultante do operador de deteccdo de bordas horizontal que serd
atribuido ao pixel X5;

Sv € o valor resultante do operador de deteccdo de bordas vertical que serd
atribuido ao pixel X5;

Sds € o valor resultante do operador de detec¢@o de bordas 45 graus;

Sdi € o valor resultante do operador de detec¢do de bordas 45 graus negativos
que serd atribuido ao pixel X5 e;

Os demais X;s sdo os pixels pertencentes a vizinhanca-de-8 de X5.
3.3. JAI (Java Advanced Imaging)

A JAI (Java Advanced Imaging) é uma API que fornece um conjunto de
classes e métodos implementados para a manipulacio de imagens.
Permite a rdpida criacdo de aplicacdes de processamento de imagens de forma

sofisticada e com alto desempenho. Estd disponivel gratuitamente e sem restricdes de
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distribuicdo. Oferece vantagens como independéncia de plataforma, orientacdo objeto
flexibilidade e facilidade de extensdo e eficdcia, além de conseguir ler e escrever em
diversos formatos (BMP, GIF, FPX (FlashPix), JPEG, PNG, PNM, TIFF ¢ WBMP)
(SANTOS, 2004 ).

Na JAI a classe bésica para representar uma imagem é a classe
PlanarImage, (somente para leitura, ndo possui métodos capazes de modificar os
valores dos pixels que ela contém) que armazena os elementos da imagem os pixels em
outra classe chamada Raster. A Raster contém uma instincia de uma outra classe, a
DataBuffer (SANTOS, 2004 ).

Por sua vez a calsse DataBuffer ¢é moldada segundo as regras da classe
SampleModel que define, entre outras coisas, se a imagem serd colorida ou em
niveis cinza ColorModel. Estas classes sdo usadas para a JAI representar uma
imagem na memoria, para a alteragdo dos pixels deve ser usada a classe TiledImage

(SANTOS, 2004 ).

3.4. Um Modelo de Paralelismo para o Processamento de Imagens

Os requisitos basicos de um sistema de processamento paralelo de imagem
consistem em uma infra-estrutura que permite executar de forma eficiente quaisquer
algoritmos de nivel baixo, médio ou alto.

Essa infra-estrutura é composta essencialmente de fungdes de comunicagdo e
distribuicdo de dados adequados ao processamento de imagem (BARBOSA, 2000).

Como mencionado anteriormente, os filtros executados no dominio espacial
manipulam diretamente os pixels que compdem a imagem. Sdo os mais utilizados
devido a facilidade de implementacdo, mas exigem alto poder de processamento, visto
que as imagens constituem, na maioria das vezes, matrizes enormes de pontos a serem
processados. E neste contexto, que as técnicas de processamento de imagens e, em
especial aquelas desenvolvidas especificamente para aplicacdo em imagens médicas,
podem se beneficiar dos conceitos de paralelizagcdo de imagens.

Quando se trata de imagens médicas a importancia do paralelismo € ainda mais
realcada, visto que esta classe de imagens ndo pode permitir armazenamento com
perdas de dados se a imagem for utilizada para diagnéstico. Além disso, muitas vezes,

exigem precisdo na sua aquisi¢do, gerando um conjunto ainda maior de dados.
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Segunda Barbosa (BARBOSA, 2000) para uma arquitetura de memdria

distribuida como a utilizada o modelo de programacdo mais adequado e eficiente ¢ a

divisdo da imagem em blocos (sub-imagens) distribuidos pelos processadores.

Para imagens médicas, a divisdo da imagem em blocos e a posterior jung¢ao

desses blocos sem perdas de processamento. Na Figura 14 sdo apresentadas as formas

mais comuns de divisdo de uma imagem em blocos.

Blocos linha Blocos coluna

Sub-blocos linhal
coluna

Figura 14 - Organizacdo dos dados Blocos (BARBOSA, 2000)

Para algoritmos que fazem uso de mdscaras coeficientes que operam sobre uma

“vizinhanca” de pontos da imagem, é necessario garantir que os processadores tenham

as linhas de fronteira do bloco adjacente necessdrias para calcular os elementos de

fronteira do seu bloco (Figura 15), sendo assim ha necessidade de redundancia nos

blocos para o processamento (NICOLESCU e JONKER 2002; BARBOSA, 2000).

Segundo Barbosa (2000) existe duas possibilidades para redundéncia: o mestre divide

os dados entre os escravos que ficam responsaveis por identificar os dados extra que sdo

necessarios para o processamento solicitado os mesmo ao mestre, ou o mestre distribui

de forma redundante os dados garantindo que todos recebem os dados que precisa,

sendo esta ultima a mais eficiente.
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Figura 15 - Estratégia de paralelizag@o para algoritmos baseado em mdscara
(NICOLESCU e JONKER 2002)

Definir o tipo de paralelismo que melhor se adapte ao processamento proposto
¢é tarefa que permite obten¢do de melhor desempenho. Desse modo, o paralelismo de
dados é o que melhor se enquadra, tornando-se o mais interessante neste caso, pois se
pode definir que o processador execute as mesmas tarefas sobre diferentes dados
aproximadamente do mesmo tamanho, tendo um tnico fluxo de controle SPMD.

Outro ponto importante é a definicdio do modelo de algoritmo paralelo que
segundo Navaux (NAVAUX et al., 2001), sdo possiveis de serem resumidos em cinco
paradigmas principais: Divisdo e Conquista, Pipeline, Mestre-Escravo, Pool de
Trabalho e Fases Paralelas. E possivel considerar o paradigma mestre/escravo o que
melhor se adapte ao projeto.

No paradigma Mestre-Escravo, o processo denominado como mestre executa
as tarefas essenciais do programa paralelo além atribuir tarefas os processos escravos e
atuar como um supervisor dos mesmos. Este paradigma ¢ bastante simples, visto que o
controle das agdes estd centralizado num processo mestre; desvantagem ¢é a
possibilidade de gargalo no mestre, além da sobrecarga de comunicagdo (NAVAUX et

al., 2001).
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34.1. Trabalhos Correlatos

A seguir s@o apresentadas sinteses de alguns trabalhos de importancia relevante
para as dreas de programagdo paralela e processamento de imagens e para o
desenvolvimento deste trabalho.

O Paralelismo em processamento de Imagens Médicas foi proposto em
(BARBOSA, 2000). Neste trabalho, o objetivo principal constituiu na redu¢do do tempo
de processamento a fim de permitir principalmente que algoritmos mais sofisticados
pudessem ser utilizados para aplicagdes médicas sem gerar um desconforto ao usudrio,
aproveitando a capacidade de processamento disponivel em uma rede de computadores.

As imagens que foram paralelizadas utilizaram técnicas que se enquadram nos
seguintes niveis: baixo (histograma, thresholding e deteccdo de arestas por filtros
digitais IIR), alto (fatoragdo de LU, reducdo de tridiagonal, interacdo QR e correlacéo
de matriz).

Foi apresentado um sistema de processamento paralelo de imagem auto-
configurdvel, designado por NetPro, que utiliza 0 WPVM para troca de mensagem e é
executado sobre o sistema operacional Windows NT. O NetPro admite tarefas tanto
seqiienciais como paralelas, sendo que a tolerincia a falhas é feita de forma parcial.
Antes de iniciar a execugdo paralela dos algoritmos, o NetPro determina a melhor
configuragdo atendendo as mdquinas que estdo disponiveis, a fim de ter equilibrio na
distribuicdo de carga sendo ela distribuida para um conjunto de méquinas com
caracteristica semelhantes para obter uma sincroniza¢ao no processamento.

Para o teste foram utilizados trés tipos de cluster: um homogéneo composto por
6 maquinas de 141Mflop/s e outros dois heterogéneos compostos por maquinas que vao
desde 244Mflop/s ate 49Mflop/s. Como conclusdo foi possivel obter uma redugdo no
tempo de processamento e permitir o uso de tais algoritmos com mais comodidade ao
usudrio.

O problema do balanceamento de carga quando a utilizacdo do processamento
de imagens em ambientes distribuidos foi alvo do artigo Distributed Image Processing
On A Network Of Workstations (LI et al., 2003), este trabalho comparou duas
estratégias para divisdo da imagem: EQS (Equal-Partitioning Strategy), onde a imagem
¢ dividida em tamanhos iguais ndo levando em conta a capacidade de processamento

dos processadores envolvidos; outra estratégia abordada pelo artigo é a PSSD (Divisible
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Load-Scheduling Theory), estratégia baseada no paradigma DLT (Divisible Load
Theory). Como parametro para distribui¢do de carga, o DLT utiliza, velocidade do
processador e comunicagdo, sua preocupacdo primdria € determinar fragdes da carga
proporcionais aos processadores a fim de reduzir o tempo de processamento.

O processamento de imagem através do algoritmo de Sobel foi utilizado como
base para comparacdo entre EQS e PSSD, sua utilizacdo vem em decorréncia
principalmente da necessidade de intenso poder computacional e viabilizacdo da
exploragdo pelo paralelismo, para troca de mensagem foi utilizado PVM. A divisdo da
imagem ¢ feita pelo mestre que envia os pixels de limite respectivos a cada processador,
cada processador processa sua parte envia a0 mestre para posterior jun¢do, compondo o
paradigma mestre/escravo. Para o processamento foi utilizado um cluster heterogéneo
formado por 15 maquinas sub-divididas em 4 grupos, sendo seis maquinas HP-C200,
quatro maquinas SGI O2 e cinco DEC AlphaStation500/500. Como conclusdo foi
possivel observar que o DLT teve um impacto significante para aplicacdes que
necessitam de intenso uso da UCP.

Seinstra e Koelma (2004) apresentaram o trabalho A Fully Sequential
Programming Model for Efficient Data Parallel Image Processing (SEINSTRA e
KOELMA, 2004), onde buscaram promover uma ferramenta a fim de permitir o uso
transparente de aplicacdes de processamento de imagem em paralelo para execucdo em
multicomputadores baseados na arquitetura MIMD homogénea utilizando um cluster do
tipo Beowulf. Os autores justificam o trabalho em decorréncia da uma grande gama de
algoritmos ou operacdes em processamento de imagem que podem ser beneficiados
pelo uso da computacdo paralela. Foi proposta a implementacdo de um grande nimero
de operacdes de processamento de imagem a fim de constituir uma biblioteca de
processamento de imagens em paralelo. Mais especificamente, em vez de uma
biblioteca completamente nova, foi proposto integrar as funcionalidades em paralelo a
implementagdo da biblioteca Horus, de tal maneira que os cdédigos seqiienciais
existentes permanecessem intactos. Os algoritmos de processamento de imagem
definidos para implementacdo foram: template matching, multi-baseline stereo vision e
line detection, sendo que execugdo ¢ feita basicamente na transferéncia de dados entre
os nds, que processam seqiiencialmente sua parte estabelecida e ao final sdo juntados a
uma unica unidade de processamento.

Vale ressaltar que cada algoritmo tem a sua caracteristica, além disso, os

autores apresentaram mais de uma técnica para a paralelizagdo de determinados
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algoritmos. As aplicagdes foram desenvolvidas em linguagem C, sendo utilizado o MPI-
LFC (implementacdo do MPI aperfeicoado para cluster utilizado nos testes) para troca
de mensagem. Resultados obtidos comprovaram um significante ganho de desempenho

nos trés tipos de algoritmos propostos.

3.5. Consideracoes Finais

Neste trabalho o objetivo € verificar o desempenho de técnicas implementadas
de forma seqiiencial e paralela. Foram escolhidas técnicas no dominio espacial
(suavizacdo e deteccdo de bordas) a fim de verificar a relacao custo/beneficio decorrente

do uso da computagdo paralela distribuida.
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CAPITULO 4. IMPLEMENTACAO DE ALGORITMO
PARALELO PARA APOIAR O PROCESSAMENTO DE

IMAGENS UTILIZANDO JPVM

Estratégia de paralelizacdo em que uma imagem médica é dividida em blocos
pelo mestre, e subseqiientemente € transmitida por meio da biblioteca JPVM aos
escravos. Os escravos tém a incumbéncia de processar a imagem e retransmitir os
blocos ja processados ao mestre, o qual os une reconstituindo a imagem (NICOLESCU
e JONKER 2002; BARBOSA, 2000).

Na Figura 16 é demonstrada uma estratégia voltada para imagens médicas. A
imagem € dividida em blocos de linha, é possivel observar que hd uma redundancia em
cada parte da imagem (destacado em vermelho) necessdria para processamento. No
bloco 1 a redundancia sé ocorre na parte final, j4 no bloco 2 ocorre tanto no inicio como
no final e por fim, no bloco 3 a redundancia ocorre no inicio do bloco, sendo assim, a

redundancia varia dependendo da parte da imagem que esta sendo dividida.

-

> £
‘ i
g Mestre
5 Troca de
Mensagem

i Rede de Intercomunicacéo

%IEQ@}%

Escravo 1 Escravo 2 Escravo 3

Figura 16 - Estratégia de paraleliza¢dao de imagens médica.

Para desenvolvimento de algoritmo paralelo para processamento de imagem ¢é
necessdrio enfatizar alguns pontos importantes, como responsabilidade que cada host
tem no processamento, redundancia que deve conter em cada bloco, entre outros. Na

Figura 17 é demonstrado uma implementacdo genérica do algoritmo paralelo utilizado
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para o processamento de imagens, note que o tamanho da redundéincia (linha 5) é

definida de acordo com o tamanho da mascara que estd sendo utilizada.

1 abre imagem

2 define num_processos

3 caso seja mestre

4 para i = 0 até num_processos

5 tam_bloco = (altura_imagem div num_processos) +
mascara

6 define bloco com tam bloco

7 para j = 0 até tam_bloco

8 copia pixels da imagem no bloco
9 envia (bloco)

10 para k = 0 até num_processos

11 recebe (bloco)

12 para j = 0 até tam_bloco

13 copia pixels do bloco na imagem
14 caso seja escravo

15 recebe (bloco)

16 processa(bloco)

17 envia (bloco)

Figura 17 - Implementacio genérica do algoritmo paralelo utilizado para o
processamento de imagens

4.1. Desenvolvimento do Algoritmo Paralelo

Com base nos estudos efetuados para este trabalho foi desenvolvida uma
aplicacdo utilizando a linguagem de programacdo Java. Como especificado na secdo
4.3, a aplicacdo baseia-se no paradigma mestre-escravo com paralelismo de dados, isso
€, o codigo fonte a ser executado € o mesmo em cada host.

O desenvolvimento do algoritmo € divido em duas etapas: a primeira trata do
desenvolvimento do programa mestre e a segunda trata da implementacdo do programa
escravo. E importante relatar que a API JPVM nio exige que os cédigos referentes ao

mestre € ao escravo estejam em uma mesma classe.
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4.1.1. Implementaciao do Mestre

Pode-se considerar o mestre o elemento mais importante da aplicagdo como um
todo. Atua como gerenciador de todo processamento paralelo, € atribuido a tarefa de
obtencdo das informacdes referente a imagem de interesse a ser processada, divisdo da
imagem em blocos para posterior envio aos hosts pertencente a maquina virtual
paralela, reconstru¢do da imagem final a partir dos blocos processados pelos hosts e por
fim gerag@o em arquivo da imagem final processada.

O programa mestre ¢é constituido de duas classes: Imagejava e a
MasterProcess.java, as quais sdo ilustradas na Figura 18. As classes implementadas

foram criadas utilizando a modelagem orientada a objetos UML (Unifed Modeling

Language), conforme (BOOCH et al., 2000).

Image
MasterProcess 9

- image : PlanarImage
- width : int

- heigth : int

- sm : SampleModel

- ¢m : ColorModel

- image : Image

- numAlgoritm : int
- numProcess : int

- lenTempate : int

- nbands : int
+ partRec
+|Pn4ain(_)( ) +getHeight ()
+msecond ( ) +getWidth ( )

+ getlmage ( )
+ getDatalmage ( )
+ setDatalmage ( )

Figura 18 - Diagrama de classe referente ao programa mestre

4.1.1.1. Classe Image

Na classe Image (APENDICE A) sio definidos os métodos para obtencio de
informagdes referentes a imagem como altura, largura, nimero de canais, vetor de
pixels, além de fornecer método para salvar a imagem.

Na Figura 19 é demonstrada a estrutura interna do construtor da classe Image.

E utilizada a fungdo bésica JALcreate fornecida pela API JAI para a abertura de um
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arquivo (imagem). Para tal o arquivo pode estar armazenado em qualquer tipo de midia,
porém deve estar nos formatos suportados pela JAIL. A palavra-chave this é um atalho
conveniente disponibilizado pela linguagem Java para acessar o objeto atual por inteiro,

ndo uma varidvel de instdncia em particular.

public Image (String ima) {
this.image = JAI.create("fileload",ima);

this.width = image.getWidth();
this.height = image.getHeight ();
this.sm = image.getSampleModel () ;
this.cm = image.getColorModel () ;
this.nbands = sm.getNumBands () ;

Figura 19 - Construtor da classe Image

E importante destacar que a API JAI diferentes de outras APIs Java e
linguagens de programagdo como Delphi que dio suporte ao processamento imagem,
trata a imagem digital ndo como uma matriz de pixels, mas como um vetor de pixels,
assim métodos devidos na classe Image tem como retorno ou pardmetro um vetor de

pixels e ndo uma matriz. Os métodos da classe Image sdo listados na Tabela 3.

Tabela 3. Métodos da classe Image

Método Descricao

public int[] getDataImage () |Retorna vetor de pixels referente a
imagem de interesse.

public int getWidth() Retorna largura da imagem.

Public int getHeight () Retorna altura da imagem.

Public int getBands () Retorna ndmero de faixas da imagem.

public void setDataImage | Salva imagem no formato ziff, referente ao

(int[] pixels) vetor de pixels passado por pardmetro.

Os métodos get e set, muito utilizados na linguagem Java, t€ém como funcao

essencial tornar publico as varidveis de instancias geralmente definidas como privadas.

4.1.1.2. Classe MasterProcess

A classe MasterProcess (APENDICE B) é a principal referente ao mestre e

aplicagdo como todo, atuando como gerenciador de todo o processo.
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As varidveis de instancia da classe MaterProcess foram ilustrada na Figura 18,
a varidvel namelmage guarda o nome e o caminho da imagem a ser processada,
numAlgorit define qual algoritmo de processamento de imagem, para mediana fica
especifico o nimero 0 e deteccio de borda qualquer outro valor diferente de 0,
numProcess o nimero de processo que serd gerado para o processamento ou de
maneira mais simples refere-se ao nimero de blocos na qual a imagem de interesse serd
dividida, e por fim lenTemplate define o tamanho da méscara que serd utilizado pelos
algoritmo de processamento de imagem (Mediana ou Deteccdo de Borda).

Na Figura 20 é demonstrada a estrutura interna do construtor da classe
MasterProcess. O método construtor € usado para iniciar objetos de classe, dando as
varidveis de instancia ou atributos da classe MasterProcess o estado inicial que é
desejavel. Por fim € invocado o método setDatalmage (definido na secio anterior) pela
varidvel image instanciada como um objeto da classe Image, recebendo como pardmetro

o retorno do método PartRec().

public MasterProcess (String nomelImage, int numAlgoritm, int
process, int template) {

this.image = new Image (nomelmage) ;
this.numAlgoritm = numAlgoritm;
this.numProcess = process;
this.lenTemplate = template;

image.setDatalmage (PartRec());

Figura 20 - Constutor classe MasterProcess

Método msecond
O utilizado para capturar o hordrio da maquina a fim de medir o tempo de

execucao.

Método ParRec()

O método PartRec é o principal método definido na classe MasterProcess,
tendo como principais funcdes, definir dimensdes do bloco, inicializar o ambiente
JPVM, divisdo da imagem e posterior envio para outros hosts da méquina virtual,

reconstru¢do imagem final a partir dos blocos processados.
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Definicao dimensoes dos Blocos

Para definir as dimensdes (altura e largura) que cada bloco vai possuir, foi
utilizado o bloco de linha para a implementacéo, neste tipo de bloco a largura serd igual
a da imagem original, ja altura padrdo para os blocos € possivel de ser definida de

acordo com o nimero de processos definido, como demonstrado na Figura 21.

int heigthSubimage = (heigth/numProcess);

Figura 21 - Altura do bloco

Inicio do Ambiente Paralelo

Iniciar o ambiente JPVM a fim de permitir que a aplicacdo tenha acesso a os
recursos como cria¢do de processo, métodos para troca de mensagens, necessarios para
viabilizar o processamento paralelo. E demonstrado na Figura 22 o trecho de cédigo que
define o inicio do ambiente, a fim de evitar exce¢@o, um problema durante a execucdo
do programa € definido um bloco try/catch, dentro deste bloco ¢é instanciada objeto da
classe jpvmEnvironment, 0 mesmo cria um processo que € por sua vez registrado junto a
mdaquina virtual local, a identificacdo deste processo € guarda na varidvel mytid, na
identificacdo do processo consta o nome da maquina e a porta associada ao processo.

E invocado o método pvm_spawn, usado para criagdo da tarefa.

try {
jpvmEnvironment Jjpvm = new jpvmEnvironment () ;
jpvmTaskId mytid = jpvm.pvm_mytid() ;
jpvmTaskId tids[] = new jpvmTaskId[numProcess];
jpvm.pvm_spawn ("Slave", numProcess, tids) ;

Jjpvm.pvm_exit () ;
}
catch (jpvmException jpe) {
System.out.println("Error - jpvm exception");

Figura 22 — Inicializando Ambiente Paralelo

Divisao da Imagem

Para divisdo da imagem em blocos € necessdrio um comando de repeticdo que
varia 0 até o nimero de processos definidos.

O primeiro ponto tratado é a redundancia que deve conter em cada bloco, como

ja abordado esta varia dependendo da parte da imagem que esta sendo dividida, sempre
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no primeiro bloco a redundancia sé ocorre na parte final, ji4 nos blocos intermediarios
ocorre tanto no inicio como no final, e no dltimo bloco a redundéncia ocorre somente no
inicio do bloco.

Para tratar a questdo da redundancia foi definida uma variavel redundancy que
quando o valor € igual a 1, a redundincia ocorre somente na parte final do bloco
(primeiro bloco), caso o valor seja igual a 2, a redundéncia ocorre em dois pontos, sendo
tanto no inicio como no final do bloco (blocos intermedidrios), o ultimo bloco foi
incluido neste caso.

Para o tamanho do bloco foram levados em consideragdo a altura definida, a
quantidade de ponto que havera de redundancia e o tamanho da redundancia que esta
relacionada como o tamanho da mdscara. Para copiar as informacdes (pixels) da
imagem original para o bloco foi utilizado a método arraycopy fornecido pela classe
System, este método requer como pardmetro vetor a qual serd copiado os dados, posi¢do
de inicio da cépia dentro deste vetor, vetor que receberd a copia e a quantidade de dados

a serem copiados, como demonstrado na Figura 23.

int[] subimage =new int[(width*heigthSubimage*nbands) +
(redundancy* (lenTemplate/2) *width*nbands) ] ;

System.arraycopy (pixelsOriginal, (beginSubimage-

( (redundancy-

1) *(lenTemplate/2) *width*nbands) ), subimage, 0, subimage.lengt
h);

Figura 23 — Geracgdo do bloco

z

Apés a criagdo do bloco € iniciado o processo de envio do mesmo para o
processamento. Na Figura 24 é demonstrada a criagdo de um buffer sendo armazenado
no mesmo as informag¢des necessdrias para o programa escravo possa efetuar o
processamento, lembrando que a ordem de empacotamento de ser a mesma ordem de
desempacotamento.

Apds o empacotamento é invocado método send tendo como parimetros o
buffer com a mensagem, a identificacdo do processo escravo que vai receber a
mensagem, € o numero de identificacio da mensagem que serd fundamental para

posterior reconstru¢do da imagem na ordem correta.
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jpvmBuffer buf = new jpvmBuffer();

buf.pack (subimage.length);
buf.pack (subimage, subimage.length, 1) ;
jpvm.pvm_send (buf, tids[j], J);

buf.pack ( (numAlgoritm));
buf.pack((lenTemplate));
buf.pack (width) ;
buf.pack (nbands) ;
buf.pack ( (subimage.length)/ (width*nbands)) ;
(
(

Figura 24 — Empacotamento e Envio para Escravos.

O ultimo bloco tem uma particularidade em relagdo ao demais: tamanho do
mesmo pode variar, exemplo uma imagem com dimensdes de 100X100 (linha X
coluna) dividida em quatro blocos, ndo considerando a redundéncia cada bloco vai
apresentar dimensdes de 25X100, caso se divida em trés processos a dimensdo dos dois
primeiros serd 33X100 e o dltimo bloco 34X100, para controle da redundéncia é
rotulado como bloco intermediario, neste caso deve-se ocorrer uma redundancia nio
somente na parte inicial da imagem, mas agora também na parte final do bloco, para
isso € reduzida a altura da imagem original de acordo com o tamanho da redundancia e
as linhas que sobrarem no final sdo consideradas como redundéncia na parte final do
bloco. Como € necessario em certos casos alterar a altura deste bloco, o trecho de

codigo correspondente ¢ demonstrado na Figura 25.

if ((heigth- ((beginSubimage+ ((lenTemplate/2)*width*nbands))
/ (width*nbands)) )< heigthSubimage)

heigthSubimage = (heigth-((beginSubimage+ (redundancy*
(lenTemplate/2) *width*nbands) )/ (width*nbands))) ;

Figura 25 — Redimensiona altura do tltimo bloco

Para proporcionar uma melhor andlise é demonstrado na Figura 26 toda

implementagdo que diz respeito a divisdo da imagem.
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redundancy=1;
for (int j=0; j<numProcess; j++) {

int[] subimage =new int[(width*heigthSubimage*nbands)+
(redundancy* (lenTemplate/2) *width*nbands) ] ;

System.arraycopy (pixelsOriginal, (beginSubimage-—
((redundancy-1) * (lenTemplate/2) *width*nbands) )
, subimage, 0, subimage.length) ;
jovmBuffer buf = new jpvmBuffer();
buf .pack ( (numAlgoritm)) ;
buf.pack((lenTemplate));
buf.pack (width) ;
buf.pack (nbands) ;
buf.pack ( (subimage.length)/ (width*nbands));
buf.pack (subimage.length);
buf.pack (subimage, subimage.length, 1) ;
jpvm.pvm_send (buf, tids[jl, J);

~ o~ o~ o~ o~ —~

beginSubimage += (heigthSubimage*width*nbands) ;
redundancy=2;

if ((heigth-((beginSubimage+ ( (lenTemplate/2) *
width*nbands) )/ (width*nbands)))< heigthSubimage)
heigthSubimage = (heigth-((beginSubimage+ (redundancy*
(lenTemplate/2) *width*nbands) )/ (width*nbands))) ;

Figura 26 — Trecho de codigo referente a divisdo da imagem

Reconstrucio da Imagem Final

Para fase de reconstrucdo da imagem é fundamental identificar a qual parte
pertence na imagem original o bloco processado.

Para reconstru¢do da imagem € necessdrio um comando de repeticdo que varia
de 0 até o nimero de processos definidos.

Para o recebimento da mensagem enviada pelos escravos ¢ utilizado o método
pvm_recv, € bom ressaltar que este € um método bloqueante. No conteido da mensagem

tem-se o tamanho vetor e o vetor de pixels processado, demonstrado na Figura 27.

jpvmMessage message = Jjpvm.pvm_recv();
int lenSubimage = message.buffer.upkint();
int[] subimage = new int[lenSubimage];

message.buffer.unpack (subimage, lenSubimage, 1) ;

Figura 27 — Recebimento das Mensagens Enviadas pelos Escravos
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Ap6s o recebimento da mensagem € necessdrio identificar qual € a posi¢ao
correta do bloco dentro da imagem, além de eliminar a redundéancia gerada na fase de
envio. A identificagdo da mensagem atribuida na fase de envio é utilizada como
parametro para a identificagcdo do bloco.

A Figura 28 demonstra o trecho de coédigo que calcula a posicao
correspondente do bloco enviado pelo escravo na imagem final. Como € possivel
observar sdo considerados dois casos:

e (Caso a mensagem tenha como identificagcdo o valor 0, trata-se entdo do
primeiro bloco, sendo assim tanto o indice da imagem final como o
bloco deve iniciar em zero.

¢ (Caso a mensagem tenha como identificagdo um valor diferente de O,
para identificar a posicdo correspondente do bloco na imagem ¢é
necessdrio aliar o valor do identificador com altura padréo definido para

os blocos, ja para o indice do bloco € necessario eliminar a redundancia.

if ( message.messageTag == 0) {
indexBeginSubImage = 0;
indexImageOriginal = 0;
}
else/{
indexBeginSubImage =(lenTemplate/2)*width*nbands;
indexImageOriginal =(heigthSubimage*message.messageTaqg)
*width*nbands;

Figura 28 - Define posi¢ao inicial correspondente do bloco na imagem final

Para eliminar a redundancia no final de cada bloco € utilizado o trecho de
codigo apresentado na Figura 29, a eliminagdo ocorre para todos os blocos, entretanto
caso seja o ultimo nédo deve ocorrer a eliminacio da redundéncia, sendo assim é reposto

no mesmo a redundancia a fim de evitar perdas de dados.

indexFinalSubimage= lenSubimage -
((lenTemplate/2) *width*nbands) ;

if ( message.messageTag+l == numProcess ) {
if ((heigth% (heigth/numProcess)) <= 1)
indexFinalSubimage = indexFinalSubimage

+(width* (lenTemplate/2) *nbands) ;

Figura 29 — Eliminacdo da redundéncia nos blocos
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Na Figura 30 ¢ ilustrado o trecho de c6digo responsdvel pela cépia do bloco

para a imagem final.

for (int k=indexBeginSubImage;
k<indexFinalSubimage;
k++, indexImageOriginal++)
pixelsResult [indexImageOriginal]=subimagel[k];

Figura 30 — Cépia dos dados do bloco para imagem original

4.1.2. Implementacao do Escravo

O programa escravo é disparado pelo JPVM em resposta a solicitagdo feita
pelo programa mestre, ao escravo é atribuida a tarefa de aplicar os algoritmos de
processamento de imagem (Mediana e Sobel) ao bloco a ele destinado.

O programa escravo pode ser executado em qualquer host que faca parte da
mdquina virtual paralela, incluindo o host mestre. Outra importante observacdo € que
como a aplicacdo foi dividida em dois programas mestre e escravo, € necessario ter uma
copia do programa escravo em todos os hosts, ao contrario do programa mestre que &
necessdrio estar presente somente no sost mestre.

Para a implementacdo programa escravo foram desenvolvidas duas classes:
Slave.java e a ImageProcesing, as quais sdo ilustradas na Figura 31. As classes
implementadas foram criadas utilizando a modelagem orientada a objetos UML,

conforme (BOOCH et al., 2000).

Slave
- lentemplate : int ImageProcesing
- width : int
- height : int - lentemplate : int
- nbands : int = wit_jth : ipt
- pixelsOriginal : int[] - height : int
- numberMessage : int - n_bands I_nt _
- jpvm : jpvmEnvironment - pixelsOriginal : int[]
- parent : jpvmTaskld
i + Median ( )
+ ImagProcesing ( ) +Sobel ( )

+ SendMessage ( )
+ ReceiveMessage ( )

Figura 31 - Diagrama de classe referente ao programa mestre
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4.1.2.1. Classe Slave

A classe Slave (APENDICE C) é a principal referente ao programa escravo,
sendo inicializada pelo JPVM em resposta a solicitacdo feita pelo programa mestre.

Na Figura 32 é demonstrada a estrutura interna do construtor da classe Slave, a
fim de evitar exce¢do € definido um bloco try/catch, o ambiente paralelo com instancia
da classe jpvmEnvironment. Como ja detalhado, € criado um processo que é por sua vez
registrado junto a maquina virtual local, por meio do método pvm_parent() é possivel
identificar o pai que gerou este processo escravo no nosso € processo mestre. Esta

identificacdo é importante para escravo, saber para quem ele deve retornar o bloco

processado.

public Slave () {
try{

jpvm = new jpvmEnvironment();
parent = jpvm.pvm_parent () ;
ReceiveMessage () ;

ImagProcesing () ;

SendMessage (ImagProcesing () ) ;
Jjpvm.pvm_exit () ;

}
catch (jpvmException e) {

System.out.print (e.getMessage());

Figura 32 — Estrutura interna do construtor da classe Slave

O funcionamento do programa escravo foi dividido em trés fases.
® Recebimento da Mensagem contendo o bloco a ser processados;
e Aplicacdo de algoritmo de processamento de imagem:;

¢ Envio do bloco processado ao mestre.

Recebimento da Mensagem

A primeira fase consiste no recebimento por parte do programa escravo de uma
mensagem enviada pelo mestre, sendo que o conteido da mensagem é composto por
somente informacdes necessdrias ao programa escravo para realizar o processamento.

Na Figura 33 é apresentado o trecho de codigo responsavel pelo recebimento

das mensagens por parte dos escravos, € utilizado o método bloqueante pvm_recv, ja a
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seqiiéncia de desempacotamento do pacote deve estar de acordo com a seqiiéncia de
empacotamento realizado pelo programa mestre. Além de todas as informagdes
necessdrias para o processamento, nimero da mensagem € uma informagdo fundamental

para reconstru¢do da imagem.

public void ReceiveMessage () {

try{
jpvmMessage message = jpvm.pvm_recv();
optionAlgor = message.buffer.upkint () ;

lenTemplate = message.buffer.upkint();
width = message.buffer.upkint ();
nbands = message.buffer.upkint();
height = message.buffer.upkint();
lenSubVector = message.buffer.upkint();
pixelsOriginal = new int[lenSubVector];

message.buffer.unpack (pixelsOriginal, lenSubVector, 1) ;
numberMessage = message.messageTag;

}
catch (jpvmException e) {
System.out.print (e.getMessage());
}

Figura 33 — Método ReceiveMessage classe Slave

Algoritmo de processamento de imagem

Para iniciar a passagem de alguns dos filtros definidos neste trabalho é
chamado o método ImagProcesing. Com todas as informacgdes necessdrias este método
instancia a classe ImageProcesing (APENDICE D) e dependendo da escolha do usudrio
¢ aplicado ou filtro de mediana ou ¢ feita a detec¢do das bordas, ambos de forma

seqiiencial no bloco, como demonstrado na Figura 34.

public int[] ImagProcesing() {
ImageProcess ima = new ImageProcess(lenTemplate,width,
height, nbands,pixelsOriginal) ;
if (optionAlgor == 0){return ima.Mediana();}

else{ return ima.calcula();}

Figura 34 — Método ImagProcesing classe Slave
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Envio do bloco processado ao mestre

A ultima fase realizada pelo escravo € a geracdo de uma mensagem destina ao
mestre contendo com o bloco processado.

O método responsdvel é apresentado na Figura 35. E criado um buffer, os
dados necessdrios para o mestre reconstruir a imagem sdo empacotados, € possivel
observar, o destinatdrio neste caso o mestre e a identificacio da mensagem é a mesma

que foi passada pelo mestre ao escravo.

public void SendMessage (int[] pixelsResult) {
try{
jpvmBuffer buf = new jpvmBuffer();
buf.pack (pixelsResult.length);
buf.pack (pixelsResult,pixelsResultado.length,1);
jpvm.pvm_send (buf, parent, numberMessage) ;
}
catch (jpvmException e) {
System.out.print (e.getMessage());
}

Figura 35 — Método SendMessage classe Slave

4.2. Consideracoes Finais

Os conceitos e operagdes de processamento de imagens apresentadas no inicio
deste capitulo foram usadas na implementagdo da aplicacdo. Para a implementacdo das
mesmas foi necessario o auxilio da API JAI especifica para a manipulacdo de imagens

A implementagdo foi bem sucedida principalmente pelas facilidades providas
pelas bibliotecas Java, entre elas especialmente a JAI e o JPVM, que com suas classes e
métodos ofereceram suporte a maioria dos procedimentos que foram usados.

A implementacdo tem como objetivo o desenvolvimento de uma aplicagdo
orientada & objeto, explorando as caracteristica fornecida pela linguagem Java. A
divisdo da aplicacdo em duas partes Mestre e Escravo vém ao encontro com da
necessidade em se ter uma aplicacdo de facil manutengdo, simples e principalmente
eficiente e extensivel possibilitando a inclusdo de outros algoritmos de processamento

de imagem com rapidez.




71

CAPITULO 5. TESTES E RESULTADOS

As execugdes foram realizadas no Laboratério sete do Centro Universitario
“Euripides Soares da Rocha” de Marilia - UNIVEM. Os experimentos foram realizados
em uma rede de computadores pessoais conectados por uma rede padrdo ethernet 100
Mbits interligada por um switch, em que todos utilizavam o sistema operacional Linux
(kernel 2.6). A rede foi composta por 10 maquinas homogéneas (Pentium IV de 2.7GHz
com 512Mbytes de RAM), a qual possibilitou a formagdo de uma arquitetura MIMD
com memdria distribuida por meio da API JPVM, tornando-se factivel a execugdo de
aplicagdes paralelas desenvolvidas.

A andlise de desempenho dos algoritmos de filtro de mediana e de detec¢do de
bordas foi realizada por meio de diferentes testes reais em um ambiente paralelo
distribuido controlado. Foram utilizadas imagens mamograficas, no formato TIFF, com
resolucdo de contraste de 16 bits, 2048x2751(linha X Coluna) e 2855x3835 pixels,
respectivamente. Tais imagens fazem parte de um banco de imagens desenvolvido pelo
LAPIMO (Laboratério de Processamento de Imagens Médicas e Odontoldgicas, da
EESC/USP)..

O filtro de mediana foi avaliado com mascara de tamanhos diferentes (3x3, 5x5
e 7x7) utilizando o algoritmo de ordenagdo shellsort. O filtro de detecc¢do de bordas foi
executado com madscara de tamanhos 9x9 e 11x11. Observa-se que o tamanho da
madscara € o que define o tamanho da vizinhanga a ser considerada. Dependendo do tipo
da imagem, uma maior vizinhanga indica um melhor resultado de processamento.

Apbés a realizacdo dos testes obteve-se uma média dos tempos de
processamento tanto para aplicacdo seqiiencial quanto para a paralela para os diferentes

tipos de mascaras, o que permitiu efetuar uma andlise estatistica dos resultados obtidos.

5.1. Analise Estatistica Considerada

O objetivo de realizar uma andlise estatistica neste trabalho € verificar se as
diferencas de desempenho da aplicacdo, considerando o modo de execug@o das mesmas
(seqiiencial e paralelo). Desse modo, utiliza-se a técnica estatistica de Teste de

Hipéteses (ACHCAR, J.A., RODRIGUES, J. 1995; FRANCISCO, W. 1995).
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O primeiro passo para a utiliza¢do do Teste de Hipdteses consiste na defini¢do

dessas duas hipéteses que, apds realizar o cdlculo dos testes, uma delas serd aceita e a
outra rejeitada. A hipdtese H, ou hipdtese de nulidade é geralmente formulada

procurando-se "discordar" dos valores obtidos com o experimento. A hipdtese Hy oy

hipdtese alternativa € aquela que geralmente "concorda" com os valores obtidos no

. . : g H, | ~
experimento quando comparados "in-loco". Assim, a hipétese ~"° é a negacdo da

hipétese i,

A hipétese H, ¢ utilizada quando os valores obtidos com a aplicacdo paralela
sdo menores que os obtidos com a aplicacdo seqiiencial, isso é, o desempenho da
aplicagdo paralelizada (AP) é melhor que o desempenho da mesma aplicacio seqiiencial
(AS).

Para se realizar a andlise estatistica dos tempos coletados faz-se, portanto, os
seguintes testes de hipoteses:

- para amostras onde o tempo do AP < tempo do AS:

HO: pAP = pAS

HI1: pAP < pAS

- para amostras onde o tempo do AP > tempo do AS:

HO: pAP < pAS

H1: uAP > pAS

onde: HAP e, HAS representam respectivamente as médias dos tempos de
execucdo de uma aplicacdo de processamento de imagens médicas em paralelo e
seqiiencial.

Considerando-se que os 30 tempos obtidos para cada média comparada

possuem uma distribui¢do normal, a estatistica dos testes de hipdteses acima é dada por:

7 = XAP_XAS

Equacdo 4.1

Y o 1 : . S? S?
onde: X ,p e X 45 sdo as médias amostrais dos tempos obtidos; O 4p € O 4g

representam o desvio padrdo amostral; M,p e Myg representam o tamanho das

amostras (neste caso 30).
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Para um nivel de significancia (o) igual a 0.01 (probabilidade de estar correto
99% das vezes que a andlise estatistica for feita), rejeita-se a hipétese nulidade quando

Z ultrapassar o limite fornecido por ZO’OI, o qual é 2.57. O valor de Zoo 2.57 ¢é

fornecido pela Tabela de Distribuicdo Normalizada (ACHCAR, J.A., RODRIGUES, J.
1995). Rejeita-se a hipotese nulidade HO caso Z <-2.57, ou entdo, Z 22.57.

Speedup

Fator de reducdo do tempo de execugdo de um programa paralelizado em P

processadores.

Equagdo 4.2
TP

onde: Tp = tempo de execugdo do programa paralelo em P processadores
Speedup relativo: Ts = tempo de execucdo do programa paralelo em 1
processador

Speedup absoluto: Ts = tempo de execucdo do "melhor" programa seqiiencial
Eficiéncia

Eficiéncia é a fragdo do tempo em que os processadores estdo ativos. E usada
para medir a qualidade de um algoritmo paralelo, é caracteriza como um algoritmo
utiliza os recursos de um computador paralelo independentemente do tamanho do
problema.

A definicédo de eficiéncia é representada pela Equacdo 4.3 abaixo:

— S — TS
p PTP Equacdo 4.3

onde: Tp = tempo de execugdo do programa paralelo em P processadores
Eficiéncia Relativa: Ts = tempo de execucdo do programa paralelo em 1
processador

Eficiéncia absoluta: Ts = tempo de execugdo do "melhor" programa seqiiencial
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5.2. Resultados do Filtro de Mediana

Os resultados a seguir sdo referentes ao algoritmo da mediana. Com a
realizacdo dos testes obteve-se uma média dos tempos de processamento tanto para
aplicag@o seqiiencial quanto para a paralela.

Os resultados sdo apresentados em ambiente paralelo formado por 3, 4, 5, 6, 7,
8 e 9 maquinas a fim de verificar o custo beneficios em cada um destes ambientes, os

testes de hipotese também sdo apresentados em cada um destes ambientes.

5.2.1. Imagem de Tamanho 2048x2751

Os resultados apresentados nesta secio sdo referentes a imagem de 2048x2751
(linha X coluna), como aproximadamente 11MB.

No Gréfico 1 é apresentada a comparacdo com o algoritmo seqiiencial e o

paralelo.
Mascara 3x3
Fialali] [TEp—
B00D o equenma
*E* =000 |3 Maguinas
E* 4000 04 maguinas
= 3000 05 M aquinas
[
= 2000 WG Maguinas
1000 P
i av maguinas
B3 Maguinas
o9 M aguinas

Griéfico 1 - Média do tempo de execugdo em paralelo do filtro de mediana com
madscaras 3X3, imagem de 11MB

Uma vez que a quantidade de calculos efetuados pelo filtro com mascara 3x3 é
relativamente pequena, a paralelizacdo do mesmo nio impde melhoria uma vez que se
consome mais tempo em termos de comunicagcdo em rede do que no cdlculo da mascara

propriamente dita, ou seja, o tempo utilizado para o envio de cada bloco € maior que o
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tempo gasto pelos escravos para realizar o processamento (formacdo e ordenagdo do
vetor), tornando uma aplicacio mais voltada para comunicagdo do que para
processamento.

E possivel observar nos resultados demonstrados entre as Tabela 4 a Tabela 9 o
tempo de execugdo do algoritmo seqiiencial, quando considerada a vizinhanca de
tamanho 3x3, € significativamente melhor que o tempo do mesmo em paralelo,
independentemente do nimero de maquinas e da quantidade de processos iniciados em
paralelo.

O speedup médio obtido é de aproximadamente 0,5 em quase todos os casos, ja
eficiéncia que caracteriza como um algoritmo utiliza os recursos do ambiente paralelo
teve um resultado abaixo do esperado, sendo quanto mais aumento o nimero de

mdaquinas menor ¢ eficiéncia.
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Tabela 4. Teste hip6tese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para méscara 3x3 em imagens de 11MB com 3 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 2678,43 5446,50 4925,50 5545,80 5277,80 6080,70 5679,20 5515,70 6425,70
Desvio Padrio 13,64 109,09 82,77 254,25 200,21 278,46 285,23 229,55 314,72
Hipoétese a= 0,01 1368,54 1253,45 959,54 973,58 1090,34 950,71 996,51 1132,65
Speedup 0,49 0,54 0,48 0,51 0,44 0,47 0,49 0,42
Eficiéncia 0,16 0,18 0,16 0,17 0,15 0,16 0,16 0,14

Tabela 5. Teste hip6tese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para méscara 3x3 em imagens de 11MB com 4 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 2678,43 5625,60 5195,40 5504,30 5224,30 5200,30 5353,70 5824,00 5789,80
Desvio Padrio 13,64 48,97 96,20 265,82 130,49 366,66 203,47 212,72 279,29
Hipotese a= 0,01 2040,00 1315,39 925,88 1161,50 708,31 994,46 1145,14 995,71
Speedup 0,48 0,52 0,49 0,51 0,52 0,50 0,46 0,46
Eficiéncia 0,12 0,13 0,12 0,13 0,13 0,13 0,11 0,12

Tabela 6. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para méscara 3x3 em imagens de 11MB com 5 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 2678,43 5630,30 5215,50 4669,30 5156,10 5070,00 5032,90 5011,90 5073,90
Desvio Padrio 13,64 164,97 91,53 73,03 94,71 96,99 221,84 178,80 197,41
Hipétese a= 0,01 1209,78 1354,99 1171,30 1303,74 1245,41 840,37 921,31 903,15
Speedup 0,48 0,51 0,57 0,52 0,53 0,53 0,53 0,53
Eficiéncia 0,08 0,09 0,10 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09
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Tabela 7. Teste hip6tese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para méscara 3x3 em imagens de 11MB com 6 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 2678,43 5732,80 5183,10 4853,50 4650,00 5264,70 5158,60 4943,90 4785,50
Desvio Padrio 13,64 253,26 56,46 21,22 88,92 108,83 141,54 97,04 109,33
Hipétese a= 0,01 1024,01 1638,54 2017,58 1066,32 1280,01 1090,50 117945 1040,73
Speedup 0,47 0,52 0,55 0,58 0,51 0,52 0,54 0,56
Eficiéncia 0,08 0,09 0,09 0,10 0,08 0,09 0,09 0,09

Tabela 8. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mdscara 3x3 em imagens de 11MB com 7 méquinas

Segqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 2678,43 5633,20 5186,30 4955,20 4835,60 4861,70 5206,10 5253,20 5009,50
Desvio Padrio 13,64 90,67 34,16 20,84 23,79 77,97 186,25 115,01 110,99
Hipotese a= 0,01 1584,57 1986,65 2123,75 1931,13 1249,38 979,23 1243,36 1143,67
Speedup 0,48 0,52 0,54 0,55 0,55 0,51 0,51 0,53
Eficiéncia 0,07 0,07 0,08 0,08 0,08 0,07 0,07 0,08

Tabela 9. Teste hip6tese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mdscara 3x3 em imagens de 11MB com 8 mdquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 2678,43 5616,10 5236,30 4871,00 4843,60 4768,00 4826,10 5266,20 5171,30
Desvio Padrio 13,64 73,42 73,82 41,07 32,81 15,21 38,08 177,12 163,38
Hipétese a= 0,01 1724,43 1498,02 1623,63 1740,07 2130,90 1635,68 1026,23 1026,22
Speedup 0,48 0,51 0,55 0,55 0,56 0,55 0,51 0,52
Eficiéncia 0,06 0,06 0,07 0,07 0,07 0,07 0,06 0,06
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No Gréfico 2 sdo apresentados os resultados levando em consideragdao a
mdscara 5x5 em imagem de 11Mb. E possivel observar que o tempo de execucio do
algoritmo seqiiencial para ambiente paralelo formado por 3 médquinas ainda é superior
ao paralelo, mas é possivel observar que a partir do uso dessas mascaras o tempo

seqiiencial é pior que o tempo de execugdo em paralelo, na maioria dos casos de teste.

Mascara5x5

O Segiencial
W3 Maguinas
O 4 maguinas

O5 Maguinas
W5 Maguinas
O7 maguinas
W32 Maguinas
Processo 049 Maguinas

Tempo{ms)

Griéfico 2 - Média do tempo de execugdo em paralelo do filtro de mediana com
madscaras 5X5, imagem de 11MB

Sdo demonstrados nas Tabela 10 a Tabela 15, com maiores detalhes, o
desempenho do algoritmo paralelo. E possivel observar que o speedup obtido é de
aproximadamente 1.5 para os melhores casos e o melhor indice de eficiéncia do

algoritmo paralelo € obtido em um ambiente formado por cinco maquinas.
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Tabela 10. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 5x5 em imagens de 11MB com 3 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 7871,03 7096,30 7356,60 7356,60 7135,60 8438,00 8116,80 7509,00 8667,50
Desvio Padrio 16,07 95,71 585,17 585,17 579,26 566,14 631,35 450,93 524,90
Hipétese a= 0,01 -832,60 -401,37 -114,91 -165,09 128,70 52,90 -91,76 187,56
Speedup 1,11 1,07 1,07 1,10 0,93 0,97 1,05 0,91
Eficiéncia 0,37 0,36 0,36 0,37 0,31 0,32 0,35 0,30

Tabela 11. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 5x5 em imagens de 11MB com 4 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 7871,03 6130,70 6800,50 6800,50 6396,30 6072,10 6683,40 7723,80 7834,60
Desvio Padrio 16,07 186,50 67,76 67,76 145,05 273,10 535,19 632,99 769,66
Hipétese a= 0,01 -550,83 -669,74 -640,44 -636,37 -579,43 -277,06 -31,65 -7,12
Speedup 1,28 1,16 1,16 1,23 1,30 1,18 1,02 1,00
Eficiéncia 0,32 0,29 0,29 0,31 0,32 0,29 0,25 0,25

Tabela 12. Teste hipétese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 5x5 em imagens de 11MB com 5 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 7871,03 5900,00 5478,10 5478,10 6458,10 6596,40 5852,40 6078,50 6321,50
Desvio Padrio 16,07 32,12 90,98 90,98 271,58 135,43 322,96 451,71 282,35
Hipoétese a= 0,01 -556,60 -1555,26 -1266,80 -456,30 -567,21 -600,49 -453,95 -491,31
Speedup 1,33 1,44 1,44 1,22 1,19 1,34 1,29 1,25
Eficiéncia 0,27 0,48 0,48 0,41 0,40 0,45 0,43 0,42
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Tabela 13. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 5x5 em imagens de 11MB com 6 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 7871,03 5943,60 5490,67 5490,67 5171,90 6268,33 6117,00 5650,20 5355,90
Desvio Padrio 16,07 19,34 27,57 27,57 112,78 196,85 276,50 135,66 231,53
Hipoétese a= 0,01 -584,72 -1774,21 -1973,67 -1302,44 -601,61 -561,68 -987,53 -875,49
Speedup 1,32 1,43 1,43 1,52 1,26 1,29 1,39 147
Eficiéncia 0,22 0,24 0,24 0,25 0,21 0,21 0,23 0,24

Tabela 14. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 5x5 em imagens de 11MB com 7 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 7871,03 5948,20 5587,87 5587,87 5408,70 5674,93 6297,73 6435,80 6033,43
Desvio Padrio 16,07 14,37 29,87 29,87 26,81 104,27 71,18 166,16 158,12
Hipoétese a= 0,01 -596,70 -1908,96 -1845,06 -2059,68 -1096,54 -922,57 -582,34 -762,61
Speedup 1,32 1,41 1,41 1,46 1,39 1,25 1,22 1,30
Eficiéncia 0,19 0,20 0,20 0,21 0,20 0,18 0,17 0,19

Tabela 15. Teste hipétese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mdscara 5x5 em imagens de 11MB com 8 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 7871,03 5903,00 5507,20 5507,20 5412,50 5221,90 5393,07 6466,10 6305,00
Desvio Padrio 16,07 65,09 42,65 42,65 15,92 34,19 80,37 216,73 156,89
Hipotese a= 0,01 -596,75 -1196,59 -1689,68 -2381,00 -2046,87 -1382,12 -504,35 -652,22
Speedup 1,33 1,43 1,43 1,45 1,51 1,46 1,22 1,25
Eficiéncia 0,17 0,18 0,18 0,18 0,19 0,18 0,15 0,16
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No Grafico 3 s@o apresentados os resultados levando em consideracdo a
madscara 7x7 em imagem de 11Mb. Pelas figuras é possivel observar que o tempo de
execucdo do algoritmo seqiiencial a partir do uso dessas mascaras € significativamente

pior que o tempo de execugdo em paralelo em todos os casos de teste.

MascaraTxT
20000 O Seqiencial
@ 15000 o B 3 Maguinas
% 10000 04 ms{uquinas
= O4 Maguinas
= 5000 1 B G Maguinas
i @7 maguinas
3 4 5 ] 7 ] g 10 W32 Maguinas
Processo 049 Maguinas

Griéfico 3 - Média do tempo de execugdo em paralelo do filtro de mediana com
mascaras 7x7, imagem de 11MB
Sdo apresentados nas Tabela 16 a Tabela 21, com maiores detalhes, o
desempenho do algoritmo paralelo. E possivel observar que o speedup obtido é de
aproximadamente 2.8 para os melhores casos e o melhor indice de eficiéncia do

algoritmo paralelo € obtido em um ambiente formado por tr€s méquinas.
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Tabela 16. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 7x7 em imagens de 11MB com 3 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 17361,50 8551,90 10273,60 10040,70 9127,30 11626,00 10344,90 10503,00 12194,80
Desvio Padrao 23,13 99,75 78,24 942,68 1017,70 873,85 1364,12 860,50 898,33
Hipétese a= 0,01 -4352,98 -3855,92 -1290,25 -1397,95 -1048,92 -1031,84 -1263,73 -932,26
Speedup 2,03 1,69 1,73 1,90 1,49 1,68 1,65 1,42
Eficiéncia 0,68 0,56 0,58 0,63 0,50 0,56 0,55 0,47

Tabela 17. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 7x7 em imagens de 11MB com 4 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 17361,50 9001,50 7365,00 9213,80 8436,70 7857,43 8998,70 10794,50 9890,60
Desvio Padrio 23,13 120,19 221,72 131,41 487,70 269,60 627,71 754,35 716,66
Hipotese a= 0,01 -3824,84 -3499,14 -3589,83 -2162,84 -3042,54 -1795,47 -1289,99 -1504,45
Speedup 1,93 2,36 1,88 2,06 2,21 1,93 1,61 1,76
Eficiéncia 0,48 0,59 0,47 0,51 0,55 0,48 0,40 0,44

Tabela 18. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 7x7 em imagens de 11MB com 5 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 17361,50 9025,80 7447,90 6528,83 8359,50 7857,50 7487,07 7351,20 7203,70
Desvio Padrio 23,13 270,34 45,62 87,22 88,70 120,43 141,04 165,36 241,61
Hipotese a= 0,01 -2665,17 -6549,01 -5648,28 -4662,56 -4344,64 -4221,11 -3993,61 -3419,45
Speedup 1,92 2,33 2,66 2,08 2,21 2,32 2,36 241
Eficiéncia 0,38 0,47 0,53 0,42 0,44 0,46 047 0,48
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Tabela 19. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para miscara 7x7 em imagens de 11MB com 6 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 17361,50 8915,60 7499,10 6732,70 6756,23 7906,30 7412,80 7262,70 6705,30
Desvio Padrio 23,13 57,62 22,12 542 73,35 148,01 77,85 218,46 166,30
Hipétese a= 0,01 -5148,01 -8030,23 -10895,38 -5913,91 -3958,73 -5422,61 -3558,74 -4240,74
Speedup 1,95 2,32 2,58 2,57 2,20 2,34 2,39 2,59
Eficiéncia 0,32 0,39 0,43 0,43 0,37 0,39 0,40 0,43

Tabela 20. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 7x7 em imagens de 11MB com 7 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 17361,50 8925,00 7525,90 6824,30 6371,47 6459,20 7590,20 7251,70 6929,80
Desvio Padrio 23,13 50,01 43,90 24,13 15,54 98,90 77,09 177,15 154,10
Hipoétese a= 0,01 -5403,40 -6580,01 -8395,35 -9680,78 -5405,73 -5346,26 -3912,83 -4291,93
Speedup 1,95 2,31 2,54 2,72 2,69 2,29 2,39 2,51
Eficiéncia 0,28 0,33 0,36 0,39 0,38 0,33 0,34 0,36

Tabela 21. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 7x7 em imagens de 11MB com 8 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 17361,50 8977,00 7437,30 6764,40 6395,30 6065,70 6463,17 7897,00 7061,50
Desvio Padrio 23,13 53,13 8,19 40,75 49,39 11,87 92,66 256,72 398,30
Hipotese a= 0,01 -5259,01 -9713,94 -7262,42 -7053,17 -10457,64 -5547,32 -3098,82 -2748,14
Speedup 1,93 2,33 2,57 2,71 2,86 2,69 2,20 2,46
Eficiéncia 0,24 0,29 0,32 0,34 0,36 0,34 0,27 0,31
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5.2.2. Imagem de Tamanho 2855X3835

Os resultados apresentados nesta sec@o sao referentes a imagem de 2855x3835,
como aproximadamente 21 MB.

Como ocorreu em imagem de 11MB, pelo Grafico 4 € possivel observar que o
tempo de execucdo do algoritmo seqiiencial € significativamente melhor que o tempo do
mesmo em paralelo, quando considerada a vizinhanca de tamanho 3x3. A complexidade
imposta pelo filtro com madscara 3x3 ndo cobre os gastos com a paralelizacdo e

comunicagao.

Mas cara 3 =3

O Seqiencial

B3 Maquinas
O4 maquinas

05 Maquinas

Tempolms]

BE Maquinas

O7F maquinas

3 4 5 & 7 5 g i PG LS
048 hidquinas

Graéfico 4 - Média do tempo de execugdo em paralelo do filtro de mediana com
madscaras 3X3, imagem de 21MB

Sdo apresentados nas Tabela 19 a Tabela 24, com maiores detalhes, o
desempenho do algoritmo paralelo. E possivel observar que o speedup obtido é de
aproximadamente de 0.55 para os melhores casos e o melhor, sendo este muito abaixo

do esperado e o melhor indice de eficiéncia do algoritmo paralelo é obtido em um

ambiente formado por trés maquinas.
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Tabela 22. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para méascara 3x3 em imagens de 21MB com 3 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 4332,40 8866,80 8791,80 9053,50 8239,60 9299,40 8667,60 8939,90 10276,40
Desvio Padrio 35,24 208,20 365,05 1116,24 466,75 261,50 495,23 449,48 213,42
Hipétese a= 0,01 1591,77 1220,81 762,03 955,16 1579,29 1030,95 1146,25 2064,60
Speedup 0,49 0,49 0,48 0,53 0,47 0,50 0,48 0,42
Eficiéncia 0,16 0,16 0,16 0,18 0,16 0,17 0,16 0,14

Tabela 23. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 3x3 em imagens de 21MB com 4 miquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 4332,40 9770,90 8092,40 8636,00 8684,30 8385,90 7900,80 9267,20 8734,00
Desvio Padrao 35,24 128,37 295,77 164,30 515,39 451,10 460,39 326,95 347,66
Hipotese a= 0,01 2328,79 1131,95 1668,69 1015,80 1006,74 877,92 1420,23 1232,04
Speedup 0,44 0,54 0,50 0,50 0,52 0,55 0,47 0,50
Eficiéncia 0,11 0,13 0,13 0,12 0,13 0,14 0,12 0,12

Tabela 24. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para méascara 3x3 em imagens de 21MB com 5 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 4332,40 9779,00 8713,60 7872,80 9056,50 8163,70 8115,90 8156,30 8109,50
Desvio Padrio 35,24 195,10 143,80 354,07 276,82 332,47 305,73 488,45 360,96
Hipoétese a= 0,01 1965,60 1793,41 982,79 1464,72 1094,35 1122,27 915,23 1039,34
Speedup 0,44 0,50 0,55 0,48 0,53 0,53 0,53 0,53
Eficiéncia 0,09 0,10 0,11 0,10 0,11 0,11 0,11 0,11
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Tabela 25. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para méascara 3x3 em imagens de 21MB com 6 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 4332,40 9818,00 8769,20 8389,40 8160,90 8690,20 8247,20 8101,60 7906,50
Desvio Padrio 35,24 365,02 97,45 89,08 91,38 427,85 293,03 252,51 250,00
Hipétese a= 0,01 1501,79 2109,61 1992,89 1863,49 1109,16 1183,46 1217,02 1159,09
Speedup 0,44 0,49 0,52 0,53 0,50 0,53 0,53 0,55
Eficiéncia 0,07 0,08 0,09 0,09 0,08 0,09 0,09 0,09

Tabela 26. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 3x3 em imagens de 21MB com 7 miquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 4332,40 9788,20 8775,30 8417,70 8134,00 7674,50 8439,10 8268,70 8275,70
Desvio Padrio 35,24 316,96 122,04 43,07 98,70 221,38 237,77 338,32 192,24
Hipotese a= 0,01 1592,30 1940,39 2528,48 1799,12 1142,70 1361,32 1115,50 1432,00
Speedup 0,44 0,49 0,51 0,53 0,56 0,51 0,52 0,52
Eficiéncia 0,06 0,07 0,07 0,08 0,08 0,07 0,07 0,07

Tabela 27. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para méascara 3x3 em imagens de 21MB com 8 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 4332,40 9923,90 8839,70 8342,60 8142,60 7956,80 7863,40 8431,00 8338,40
Desvio Padrio 35,24 278,25 131,84 122,43 118,21 88,78 159,82 440,21 239,49
Hipétese a= 0,01 1729,71 1909,87 1749,24 1684,70 1782,53 1384,75 1029,53 1323,78
Speedup 0,44 0,49 0,52 0,53 0,54 0,55 0,51 0,52
Eficiéncia 0,05 0,06 0,06 0,07 0,07 0,07 0,06 0,06
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No Grafico 5 s@o apresentados os resultados levando em consideracdo a
madscara 5x5 em imagem de 21Mb. Pelas figuras € possivel observar que hd uma
significativa melhora de desempenho, quando se faz uso de uma arquitetura paralela
distribuida, € possivel observar também que para o ambiente paralelo formado por trés

maquinas que uma perde de desempenho quando se aumenta o numero de processos.

Mascarad x5
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Processo 09 Maguinas

Griafico 5 - Média do tempo de execugdo em paralelo do filtro de mediana com
mascaras 5X5, imagem de 21MB

Sdo apresentados nas Tabela 28 a Tabela 33, com maiores detalhes, o
desempenho do algoritmo paralelo. E possivel observar que os speedup mais
significativos sdo de aproximadamente 1.95 para os melhores casos, € o melhor indice
de eficiéncia do algoritmo paralelo € obtido em um ambiente formado por seis

maquinas.
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Tabela 28. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 5x5 em imagens de 21MB com 3 maquinas

Seqiiencial | 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 16842,00 12545,40 11830,30 11830,30 10599,10 13034,70 12186,20 12397,20 14407,90
Desvio Padrio 51,42 141,67 861,55 861,55 859,84 805,72 657,56 1384,04 1342,88
Hipétese a= 0,01 -2569,25 -1693,58 -908,48 -1132,73 -712,28 -957,72 -642,57 -357,04
Speedup 1,34 1,42 1,42 1,59 1,29 1,38 1,36 1,17
Eficiéncia 0,45 0,47 0,47 0,53 0,43 0,46 0,45 0,39

Tabela 29. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mdscara 5x5 em imagens de 21MB com 4 mdquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 16842,00 9547,70 11221,10 11221,10 10561,50 10861,50 10590,40 12412,20 11597,60
Desvio Padrao 51,42 110,85 111,27 111,27 486,34 904,53 744,86 709,75 909,92
Hipoétese a= 0,01 -3040,40 -3136,37 -2413,76 -1483,42 -1059,45 -1213,44 -879,44 -926,44
Speedup 1,76 1,50 1,50 1,59 1,55 1,59 1,36 145
Eficiéncia 0,44 0,38 0,38 0,40 0,39 0,40 0,34 0,36

Tabela 30. Teste hipétese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 5x5 em imagens de 21MB com 5 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 16842,00 10180,60 8884,70 8884,70 10520,50 10459,10 9825,50 10156,20 10282,10
Desvio Padrio 51,42 82,70 154,00 154,00 115,81 631,68 433,58 848,09 846,79
Hipoétese a= 0,01 -2269,42 -3150,59 -3040,97 -2677,51 -1337,63 -1745,07 -1220,99 -1198,86
Speedup 1,65 1,90 1,90 1,60 1,61 1,71 1,66 1,64
Eficiéncia 0,33 0,38 0,38 0,32 0,32 0,34 0,33 0,33
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Tabela 31. Teste hipétese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 5x5 em imagens de 21MB com 6 maquinas

Seqiiencial | 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 16842,00 10293,50 9703,30 9703,30 9959,60 10476,20 10318,70 9287,80 8879,70
Desvio Padrio 51,42 75,04 256,93 256,93 415,70 553,76 288,58 287,45 223,98
Hipétese a= 0,01 -1470,20 -3189,56 -2226,68 -1744,17 -1417,34 -1937,71 -2247,68 -2627,95
Speedup 1,64 1,74 1,74 1,69 1,61 1,63 1,81 1,90
Eficiéncia 0,27 0,58 0,58 0,56 0,54 0,54 0,60 0,63

Tabela 32. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 5x5 em imagens de 21MB com 7 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 16842,00 10312,20 9592,90 9592,90 9151,40 8624,00 10768,40 10211,50 9383,50
Desvio Padrao 51,42 47,13 79,93 79,93 76,95 472,49 703,45 462,16 704,32
Hipoétese a= 0,01 -3037,58 -3602,73 -3464,52 -3717,86 -1966,52 -1210,80 -1602,53 -1486,03
Speedup 1,63 1,76 1,76 1,84 1,95 1,56 1,65 1,79
Eficiéncia 0,23 0,25 0,25 0,26 0,28 0,22 0,24 0,26

Tabela 33. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 5x5 em imagens de 21MB com 8 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 16842,00 10311,00 9622,50 9622,50 9124,10 8876,40 9429,70 11191,90 10130,40
Desvio Padrio 51,42 78,45 98,79 98,79 66,03 89,19 438,05 441,66 440,35
Hipoétese a= 0,01 -2385,76 -3139,02 -3226,47 -3900,63 -3679,34 -1835,07 -1393,67 -1657,70
Speedup 1,63 1,75 1,75 1,85 1,90 1,79 1,50 1,66
Eficiéncia 0,20 0,22 0,22 0,23 0,24 0,22 0,19 0,21
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No Grafico 6 s@o apresentados os resultados levando em consideracdo a

mdscara 7x7 em imagens de 21Mb. E possivel observar que a aplicagio paralelo

demonstrou um desempenho superior e estdvel, independente do numero de processos e

maquinas.
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Griafico 6 - Média do tempo de execugdo em paralelo do filtro de mediana com
madscaras 7x7, imagem de 21MB

S@o apresentados nas Tabela 34 a Tabela 39, com maiores detalhes, o

desempenho do algoritmo paralelo. E possivel observar que foi possivel obter speedup

superiores 4.0 proximos a 5.0 para os melhores casos, e o melhor indice de eficiéncia do

algoritmo paralelo € obtido em um ambiente formado por seis maquinas.
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Tabela 34. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para méiscara 7x7 em imagens de 21MB com 3 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 51107,00 14838,70 18271,80 16563,60 14398,50 16618,80 16192,70 17013,50 18807,10
Desvio Padrio 100,09 109,60 177,71 711,86 1188,70 937,81 1308,40 150947 2477,44
Hipétese a= 0,01 -13718,17 -10790,24 -6639,89 -5600,62 -5863,45 -5095,49 -4654,55 -3484,65
Speedup 3,44 2,80 3,09 3,55 3,08 3,16 3,00 2,72
Eficiéncia 1,15 0,93 1,03 1,18 1,03 1,05 1,00 0,91

Tabela 35. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 7x7 em imagens de 21MB com 4 miquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 51107,00 15769,70 12362,10 15705,70 14272,10 13534,80 12263,30 15223,20 14868,10
Desvio Padrio 100,09 38,06 106,23 185,26 587,61 1065,06 685,58 1091,97 1225,58
Hipotese a= 0,01 -16466,92 -14774,19 -11478,50 -7693,40 -6028,86 -7590,34 -5692,58 -5451,51
Speedup 3,24 4,13 3,25 3,58 3,78 4,17 3,36 3,44
Eficiéncia 0,81 1,03 0,81 0,90 0,94 1,04 0,84 0,86

Tabela 36. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para méiscara 7x7 em imagens de 21MB com 5 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 51107,00 15823,30 13080,00 11596,90 14206,70 13231,00 12538,00 11972,50 11461,10
Desvio Padrio 100,09 121,94 93,90 227,39 135,41 565,58 583,51 525,22 1323,95
Hipoétese a= 0,01 -12969,59 -14954,15 -11958,49 -13170,28 -8040,68 -8079,76 -8571,81 -5754,35
Speedup 3,23 3,91 4,41 3,60 3,86 4,08 4,27 4,46
Eficiéncia 0,65 0,78 0,88 0,72 0,77 0,82 0,85 0,89
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Tabela 37. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para méiscara 7x7 em imagens de 21MB com 6 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 51107,00 15786,30 13279,90 11785,30 11172,00 13209,90 12207,60 11506,10 11077,70
Desvio Padrio 100,09 75,71 246,57 180,90 89,39 84,47 111,06 169,86 404,32
Hipétese a= 0,01 -14590,87 -11127,83 -12848,37 -15890,13 -15279,09 -14662,34 -13201,51 -9762,13
Speedup 3,24 3,85 4,34 4,57 3,87 4,19 4,44 4,61
Eficiéncia 0,54 0,64 0,72 0,76 0,64 0,70 0,74 0,77

Tabela 38. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para mascara 7x7 em imagens de 21MB com 7 miquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 51107,00 15953,10 13268,20 11767,50 10862,60 10910,10 12777,60 11914,60 11033,20
Desvio Padrio 100,09 526,61 144,08 104,09 9,96 263,75 551,32 620,25 190,33
Hipotese a= 0,01 -7691,34 -13263,24 -15079,29 -21011,68 -11542,43 -8225,52 -7998,18 -12879,73
Speedup 3,20 3,85 4,34 4,70 4,68 4,00 4,29 4,63
Eficiéncia 0,46 0,55 0,62 0,67 0,67 0,57 0,61 0,66

Tabela 39. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro da mediana para méiscara 7x7 em imagens de 21MB com 8 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 51107,00 15785,40 13202,10 11556,00 10876,70 10357,60 11644,60 12360,60 11661,80
Desvio Padrio 100,09 78,80 75,87 286,43 52,38 86,57 605,48 804,09 820,93
Hipoétese a= 0,01 -14464,57 -15651,09 -11018,76 -17845,05 -16336,28 -8137,15 -7057,71 -7118,99
Speedup 3,24 3,87 4,42 4,70 4,93 4,39 4,13 4,38
Eficiéncia 0,40 0,48 0,55 0,59 0,62 0,55 0,52 0,55
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5.3. Resultados Filtro de Deteccao de Borda

Os resultados a seguir sdo referentes ao algoritmo de detec¢do de borda
utilizando o operador de Sobel, com a realizacdo dos testes obteve-se uma média dos
tempos de processamento tanto para aplicacio seqiiencial quanto para a paralela.

Os resultados sdo apresentados em ambiente paralelo formado por 3, 4, 5, 6, 7,
8 e 9 méquinas a fim de verificar o custo beneficios em cada um destes ambientes, o0s

testes de hipétese também sdo apresentados em cada um destes ambientes.

5.3.1. Imagem de Tamanho 2751x2021

Os resultados apresentados nesta sec@o sdo referentes a imagem de 2751x2001,
com aproximadamente 11MB.

No Gréfico 7 s@o apresentados os resultados levando em consideracdo a
mdscara 9x9 em imagens de 11Mb. E possivel observar que em ambiente paralelo
formado por trés maquinas utilizando mdscara de tamanho 9x9, os resultados do
algoritmo paralelo comparado ao seqiiencial para maioria dos processos sao superiores,
em um ambiente formado por quatro maquinas o algoritmo paralelo apresenta para
alguns processos um tempo muito préximos ao tempo seqiiencial. A partir de cinco

processos o tempo do algoritmo paralelo € sempre melhor ao seqiiencial.
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O%9 haquinas
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Griéfico 7 - Média do tempo de execucdo em paralelo do filtro de detec¢do de borda
com madscaras 9x9, imagem de 11MB
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Sdo apresentados nas Tabela 40 a Tabela 45, com maiores detalhes, o
desempenho do algoritmo paralelo. E possivel observar que os speedups mais
significativo sdo de aproximadamente 1.60 para os melhores casos, e 0 melhor indice de

eficiéncia do algoritmo paralelo é obtido em um ambiente formado por trés maquinas.



95

Tabela 40. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de detec¢do de borda para mascara 9x9 em imagens de 11MB com 3 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 10259,10 8332,27 10547,67 10005,53 9725,20 10310,67 10301,13 10313,60 10821,53
Desvio Padrao 38,42 56,12 148,57 491,32 529,74 328,74 673,35 870,58 663,23
Hipoétese a= 0,01 -1085,44 115,59 -60,34 -122,68 14,74 8,63 9,90 116,30
Speedup 1,23 0,97 1,03 1,05 0,99 1,00 0,99 0,95
Eficiéncia 0,41 0,32 0,34 0,35 0,33 0,33 0,33 0,32

Tabela 41. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de deteccdo de borda para mascara 9x9 em imagens de 11MB com 4 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 10259,10 8790,20 7499,33 9425,00 8407,40 8897,27 8872,93 9979,53 10107,67
Desvio Padrio 38,42 171,14 110,97 94,44 152,91 415,07 510,60 726,81 859,63
Hipétese a= 0,01 -555,77 -1236,74 -396,35 -733,23 -350,27 -324,03 -55,35 -27,68
Speedup 1,17 1,37 1,09 1,22 1,15 1,16 1,03 1,01
Eficiéncia 0,29 0,34 0,27 0,31 0,29 0,29 0,26 0,25

Tabela 42. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de deteccdo de borda para mascara 9x9 em imagens de 11MB com 5 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 10259,10 8737,07 7520,80 7002,80 8619,07 8071,53 7580,73 8515,80 8550,33
Desvio Padrao 38,42 32,51 88,05 105,84 137,83 173,42 97,22 465,92 791,39
Hipétese a= 0,01 -989,89 -1333,66 -1484,96 -676,62 -823,23 -1259,65 -425,18 -324,90
Speedup 1,17 1,36 1,46 1,19 1,27 1,35 1,20 1,20
Eficiéncia 0,20 0,23 0,24 0,20 0,21 0,23 0,20 0,20
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Tabela 43. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de deteccdo de borda para mascara 9x9 em imagens de 11MB com 6 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 10259,10 8803,07 7526,07 6856,93 6756,00 8088,47 8133,47 7926,00 7788,47
Desvio Padrio 38,42 143,63 72,00 63,42 208,94 111,45 649,26 720,49 744,72
Hipoétese a= 0,01 -591,08 -1424,57 -1846,54 -1219,97 -971,16 -443,97 -463,87 -483,56
Speedup 1,17 1,36 1,50 1,52 1,27 1,26 1,29 1,32
Eficiéncia 0,19 0,23 0,25 0,25 0,21 0,21 0,22 0,22

Tabela 44. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de deteccdo de borda para mascara 9x9 em imagens de 11MB com 7 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 10259,10 8842,53 7716,33 6904,13 6371,40 6907,33 7861,20 7638,33 7730,07
Desvio Padrio 38,42 120,81 368,65 109,31 108,65 467,26 328,31 681,83 779,89
Hipétese a= 0,01 -614,89 -690,30 -1511,91 -1755,89 -816,39 -685,84 -534,87 -484,24
Speedup 1,16 1,33 1,49 1,61 1,49 1,31 1,34 1,33
Eficiéncia 0,17 0,19 0,21 0,23 0,21 0,19 0,19 0,19

Tabela 45. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de deteccdo de borda para mascara 9x9 em imagens de 11MB com 8 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 10259,10 8725,20 7688,40 6860,60 6355,53 6003,40 6774,87 8070,73 7477,27
Desvio Padrao 38,42 58,07 775,25 67,73 80,04 34,55 217,12 129,08 414,21
Hipétese a= 0,01 -855,33 -493,62 -1806,73 -1964,49 -2728,84 -1193,82 -926,14 -716,18
Speedup 1,18 1,33 1,50 1,61 1,71 1,51 1,27 1,37
Eficiéncia 0,15 0,17 0,19 0,20 0,21 0,19 0,16 0,17
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No Grafico 8 s@o apresentados os resultados levando em consideracdo a
mdscara 11x11 em imagens de 11Mb. E possivel observar que o tempo de execugio do
algoritmo paralelo é superior ao seqiiencial. E possivel observar que a partir do aumento

no numero de processos os resultados variam de forma mais expressiva.
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Griéfico 8 - Média do tempo de execucdo em paralelo do filtro de detec¢do de borda
com mascaras 11x11, imagem de 11MB

Sdo demonstrados nas Tabela 46 a Tabela 51 com maiores detalhes o
desempenho do algoritmo paralelo. E possivel observar que os melhores speedups
obtidos ficam aproximadamente entre 1.35 a 1.50 para os melhores casos, € o melhor

indice de eficiéncia do algoritmo paralelo é obtido em um ambiente formado por cinco

maquinas.
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Tabela 46. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de detec¢do de borda para méscara 11x11 em imagens de 11MB com 3 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 17449,67 10406,53 13577,87 12172,20 11341,87 13582,93 12118,40 12124,73 13981,93
Desvio Padrio 27,60 120,47 136,80 469,83 911,61 741,77 718,02 744,26 888,57
Hipoétese a= 0,01 -3170,32 -1653,96 -1296,05 -1091,60 -763,55 -1069,38 -1049,80 -627,51
Speedup 1,68 1,29 0,84 0,90 0,76 0,85 0,85 0,73
Eficiéncia 0,56 0,43 0,28 0,30 0,25 0,28 0,28 0,24

Tabela 47. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de detec¢do de borda para méascara 11x11 em imagens de 11MB com 4 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 17449,67 9037,13 12004,00 12004,00 10725,53 10394,13 10261,60 12176,53 12840,33
Desvio Padrio 27,60 112,47 193,50 193,50 816,33 712,32 969,51 693,01 884,97
Hipétese a= 0,01 -744,59 -3893,37 -2005,95 -1267,79 -1420,69 -1246,82 -1075,92 -835,73
Speedup 1,14 0,85 0,85 0,96 0,99 1,00 0,84 0,80
Eficiéncia 0,28 0,21 0,21 0,24 0,25 0,25 0,21 0,20

Tabela 48. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de detec¢do de borda para méascara 11x11 em imagens de 11MB com 5 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 17449,67 9102,20 8300,40 8300,40 10577,73 9627,87 8799,80 9337,20 10006,67
Desvio Padrao 27,60 127,11 93,65 93,65 65,67 129,28 250,62 589,62 915,02
Hipétese a= 0,01 -3899,92 -3675,89 -4551,01 -3897,37 -3420,53 -2840,42 -1788,52 -1327,82
Speedup 1,13 1,24 1,24 0,97 1,07 1,17 1,10 1,03
Eficiéncia 0,23 0,41 0,41 0,32 0,36 0,39 0,37 0,34
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Tabela 49. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de detec¢do de borda para mascara 11x11 em imagens de 11MB com 6 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 17449,67 9065,00 8143,40 8143,40 7645,13 9725,73 9671,67 9197,47 8859,93
Desvio Padrao 27,60 75,22 122,85 122,85 59,91 68,64 812,39 703,00 805,64
Hipoétese a= 0,01 -3010,79 -4529,22 -4155,78 -5740,89 -4312,58 -1469,92 -1672,22 -1629,89
Speedup 1,13 1,26 1,26 1,34 1,05 1,06 1,12 1,16
Eficiéncia 0,19 0,21 0,21 0,22 0,18 0,18 0,19 0,19

Tabela 50. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro de deteccdo de borda para mascara 11x11 em imagens de 11MB com 7 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 17449,67 9235,47 8285,93 8285,93 7496,73 7515,60 9373,40 8901,93 9355,20
Desvio Padrio 27,60 245,60 412,01 412,01 108,83 242,07 200,16 767,42 782,41
Hipétese a= 0,01 -3031,06 -2722,01 -2393,87 -4667,26 -3313,41 -2931,11 -1660,44 -1557,77
Speedup 1,11 1,24 1,24 1,37 1,37 1,09 1,15 1,10
Eficiéncia 0,16 0,18 0,18 0,20 0,20 0,16 0,16 0,16

Tabela 51. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de detec¢do de borda para méascara 11x11 em imagens de 11MB com 8 maquinas

Seqiiencial 3 processos 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 17449,67 9128,33 8137,33 8137,33 7423,33 6949,53 7034,73 8690,93 8402,73
Desvio Padrio 27,60 204,19 93,42 93,42 92,71 85,49 309,91 127,89 454,36
Hipoétese a= 0,01 -2466,26 -2993,69 -4636,48 -5006,82 -5408,27 -3105,12 -3847,30 -2257,13
Speedup 1,12 1,26 1,26 1,38 1,48 1,46 1,18 1,22
Eficiéncia 0,14 0,16 0,16 0,17 0,18 0,18 0,15 0,15
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5.3.2. Imagem de Tamanho 2751x2321

Os resultados apresentando nesta sec¢do sdo referente a imagem de 2751x2001,
como aproximadamente 21MB.

No Grafico 9 s@o apresentados os resultados levando em consideracdo a
mdscara 9x9 em imagem de 21Mb. E possivel observar que em ambiente paralelo
formado por trés maquinas os resultados do algoritmo paralelo sdo muito préximos aos
resultados do algoritmo seqiiencial, a partir de um ambiente paralelo formado por quatro

maquinas o algoritmo paralelo apresenta um ganho considerdvel de desempenho.

Mas cara9x9

20000

O Seqiencial

B3 Maquinas

04 maquinas
05 Magquinas

Taempolms]

WS Maquinas

07 maquinas

mS Maquinas
09 Maquinas

Gréfico 9 - Média do tempo de execugdo em paralelo do filtro de detec¢do de borda
com mdscaras 9x9, imagem de 21MB

Sdo apresentados nas Tabela 52 a Tabela 57, com maiores detalhes, o
desempenho do algoritmo paralelo. E possivel observar que o maior speedup obtido é de
2.50, e o melhor indice de eficiéncia do algoritmo paralelo é obtido em um ambiente

formado por trés maquinas.
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Tabela 52. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro de deteccdo de borda para médscara 9x9 em imagens de 21MB com 3 méquinas

Seqiiencial | 3 processos | 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 25270,40 21450,55 21892,25 17108,55 14807,08 17122,87 16581,62 15311,80 16612,40
Desvio Padrio 10,95 148,38 1380,97 449,54 325,62 351,02 339,95 190,99 596,81
Hipotese a= 0,01 -1657,52 -495,94 -2083,23 -3123,88 -2345,58 -2540,55 -3838,38 -1923,58
Speedup 1,18 1,15 1,48 1,71 1,48 1,52 1,65 1,52
Eficiéncia 0,39 0,38 0,49 0,57 0,49 0,51 0,55 0,51

Tabela 53. Teste hipétese, Speedup e Eficiéncia filtro de detec¢do de borda para mascara 9x9 em imagens de 21MB com 4 mdquinas

Seqiiencial | 3 processos | 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 25270,40 22692,75 12977,75 16818,00 14525,80 14408,20 11614,75 12577,33 14393,17
Desvio Padrio 10,95 287,69 106,03 582,85 458,36 347,02 255,43 426,53 388,25
Hipétese a= 0,01 -816,98 -6225,05 -1899,85 -2716,57 -3144,53 -4582,70 -3323,89 -2981,82
Speedup 1,11 1,95 1,50 1,74 1,75 2,18 2,01 1,76
Eficiéncia 0,28 0,49 0,38 0,43 0,44 0,54 0,50 0,44

Tabela 54. Teste hipétese, Speedup e Eficiéncia filtro de deteccdo de borda para mascara 9x9 em imagens de 21MB com 5 mdquinas

Seqiiencial | 3 processos | 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 25270,40 19038,90 14147,00 11710,75 13628,65 13983,10 14282,33 13017,00 12008,67
Desvio Padrio 10,95 1711,57 608,09 179,52 637,39 332,56 1039,00 103,12 143,75
Hipotese a= 0,01 -822,38 -2448,72 -5381,43 -2504,24 -3335,64 -1857,36 -6283,89 -5839,98
Speedup 1,33 1,79 2,16 1,85 1,81 1,77 1,94 2,10
Eficiéncia 0,27 0,36 0,43 0,37 0,36 0,35 0,39 0,42
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Tabela 55. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro de deteccio de borda para médscara 9x9 em imagens de 21MB com 6 méquinas

Seqiiencial | 3 processos 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 25270,40 21936,80 13275,20 11761,60 10952,50 13518,71 12339,33 11606,29 11434,25
Desvio Padrio 10,95 483,90 273,02 103,58 210,39 384,45 333,55 237,84 142,79
Hipétese a= 0,01 -820,80 -3898,83 -6913,84 -5271,25 -3236,98 -3815,94 -4744,90 -6111,90
Speedup 1,15 1,90 2,15 2,31 1,87 2,05 2,18 2,21
Eficiéncia 0,19 0,32 0,36 0,38 0,31 0,34 0,36 0,37

Tabela 56. Teste hipétese, Speedup e Eficiéncia filtro de deteccdo de borda para mascara 9x9 em imagens de 21MB com 7 méquinas

Seqiiencial | 3 processos | 4 processos S processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 25270,40 22010,80 13027,33 11583,17 10761,00 10663,50 12573,63 12010,75 12119,75
Desvio Padrio 10,95 393,40 291,28 238,86 122,03 228,14 417,40 320,32 304,69
Hipétese a= 0,01 -887,86 -3857,31 -4743,20 -6891,53 -5174,13 -3360,11 -3990,26 -4054,24
Speedup 1,15 1,94 2,18 2,35 2,37 2,01 2,10 2,09
Eficiéncia 0,16 0,28 0,31 0,34 0,34 0,29 0,30 0,30

Tabela 57. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro de deteccio de borda para médscara 9x9 em imagens de 21MB com 8 méquinas

Seqiiencial | 3 processos | 4 processos 5 processos 6 processos 7 processos 8 processos 9 processos 10 processos
Média(ms) 25270,40 21610,40 13079,40 11620,57 10709,80 10231,50 10117,50 11763,67 11149,00
Desvio Padrio 10,95 307,34 157,13 241,02 181,38 154,76 171,31 434,14 271,23
Hipoétese a= 0,01 -1123,65 -5150,45 -4709,93 -5750,60 -6398,88 -6147,69 -3506,59 -4604,44
Speedup 1,17 1,93 2,17 2,36 2,47 2,50 2,15 2,27
Eficiéncia 0,15 0,24 0,27 0,29 0,31 0,31 0,27 0,28
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No Grafico 10 sdo apresentados os resultados levando em consideracdo a mdscara
11x11 em imagem de 21Mb. E possivel observar que como ji ocorrido em imagem de 21MB
utilizando mdscara 9x9 o ambiente paralelo formado por trés maquinas apresenta resultados

muito distinto comparado ao demais ambientes paralelo.

Mascara 11x11
40000 O Seqgiencial
'g 30000 B 2 Maguinas
H 20000 0 4 mAgquinas
g’ O & Maguinas
— 100007 B G Maguinas
o4 O 7 rraguinas
3 4 ] ] 7 g ] 10 B 2 Maguinas
Processo O 9 Maguinas

Griafico 10 - Média do tempo de execucdo em paralelo do filtro de detec¢do de borda com
mascaras 11x11, imagem de 21MB

Sao apresentados nas Tabela 58 a Tabela 63, com maiores detalhes, o desempenho do
algoritmo paralelo. E possivel observar que foi possivel obter speedup superior 3.0 para os
melhores casos, ¢ o melhor indice de eficiéncia do algoritmo paralelo € obtido em um

ambiente formado por seis maquinas.
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Tabela 58. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de detec¢do de borda para mascara 11x11 em imagens de 21MB com 3

madquinas
Seqiiencial | 3 processos | 4 processos | 5 processos | 6 processos | 7 processos | 8 processos | 9 processos | 10 processos
Média(ms) 38029,47 26003,35 20490,00 20490,00 17953,43 23429,10 20308,25 18339,00 22778,45
Desvio Padrio 12,52 641,72 138,89 138,89 341,12 482,06 204,07 133,79 536,55
Hipoétese a= 0,01 -6370,16 -2575,25 -7807,32 -5847,37 -3595,88 -6595,39 -8916,22 -3564,90
Speedup 1,46 1,86 1,86 2,12 1,62 1,87 2,07 1,67
Eficiéncia 0,49 0,62 0,62 0,71 0,54 0,62 0,69 0,56

Tabela 59. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de detec¢do de borda para mascara 11x11 em imagens de 21MB com 4

madquinas
Seqiiencial | 3 processos | 4 processos | 5 processos | 6 processos | 7 processos | 8 processos | 9 processos | 10 processos
Média(ms) 38029,47 15717,75 20621,80 20621,80 18419,20 16929,60 15364,75 16315,67 19522,67
Desvio Padrio 12,52 266,75 413,28 413,28 468,49 375,93 193,61 406,16 305,04
Hipétese a= 0,01 -3500,04 -7312,77 -4620,60 -4897,41 -5863,73 -8646,62 -5812,43 -5688,29
Speedup 2,42 1,84 1,84 2,06 2,25 2,48 2,33 1,95
Eficiéncia 0,60 0,46 0,46 0,52 0,56 0,62 0,58 0,49

Tabela 60. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro de deteccio de borda para méscara 11x11 em imagens de 21MB com 5

maquinas
Seqiiencial | 3 processos | 4 processos | 5 processos | 6 processos | 7 processos | 8 processos | 9 processos | 10 processos
Média(ms) 38029,47 15520,85 14385,00 14385,00 18186,31 16539,68 16001,95 15510,75 13583,00
Desvio Padrao 12,52 387,24 197,30 197,30 328,13 308,63 485,78 715,12 286,57
Hipétese a= 0,01 -2460,46 -6166,11 -8940,62 -5888,68 -6568,14 -5404,82 -4572,44 -7742,49
Speedup 2,45 2,64 2,64 2,09 2,30 2,38 2,45 2,80
Eficiéncia 0,49 0,53 0,53 0,42 0,46 0,48 0,49 0,56
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Tabela 61. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de detec¢do de borda para mascara 11x11 em imagens de 21MB com 6

madquinas

Seqiiencial | 3 processos | 4 processos | 5 processos | 6 processos | 7 processos | 8 processos | 9 processos | 10 processos
Média(ms) 38029,47 15851,67 14175,40 14175,40 13355,25 16765,88 15771,75 14458,00 14346,25
Desvio Padrio 12,52 228,67 153,79 153,79 221,75 358,24 510,85 299,53 163,97
Hipétese a= 0,01 -2783,65 -7821,66 -10131,30 -8829,78 -6048,58 -5328,89 -7308,63 -9764,26
Speedup 2,40 2,68 2,68 2,85 2,27 2,41 2,63 2,65
Eficiéncia 0,40 0,89 0,89 0,95 0,76 0,80 0,88 0,88

Tabela 62. Teste hipdtese, Speedup e Eficiéncia filtro de deteccdo de borda para mdscara 11x11 em imagens de 21MB com 7
maquinas

Seqiiencial | 3 processos | 4 processos | 5 processos | 6 processos | 7 processos | 8 processos | 9 processos | 10 processos
Média(ms) 38029,47 16217,00 14555,38 14555,38 12688,50 11966,25 15613,50 14907,25 14134,75
Desvio Padrao 12,52 255,36 393,02 393,02 115,52 275,42 429,27 184,43 953,24
Hipétese a= 0,01 -2828,34 -7299,53 -6384,62 -12266,21 -8412,71 -5841,34 -9024,38 -4211,43
Speedup 2,35 2,61 2,61 3,00 3,18 2,44 2,55 2,69
Eficiéncia 0,34 0,37 0,37 0,43 0,45 0,35 0,36 0,38

Tabela 63. Teste hipotese, Speedup e Eficiéncia filtro de detec¢do de borda para mascara 11x11 em imagens de 21MB com 8§
maquinas

Seqiiencial | 3 processos | 4 processos | 5 processos | 6 processos | 7 processos | 8 processos | 9 processos | 10 processos
Média(ms) 38029,47 16147,75 14300,50 14300,50 12640,33 11702,00 11729,75 14534,33 13695,00
Desvio Padrio 12,52 222,01 264,94 264,94 132,59 116,56 171,50 294,04 139,10
Hipotese a= 0,01 -3567,40 -7826,01 -7802,68 -11544,23 -12692,20 -10619,06 -7349,92 -10824,43
Speedup 2,36 2,66 2,66 3,01 3,25 3,24 2,62 2,78
Eficiéncia 0,29 0,33 0,33 0,38 0,41 0,41 0,33 0,35
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5.4. Consideracoes Finais

Para a realizacdo dos testes foi utilizado um cluster homogéneo, ou seja, uma
plataforma com nove mdaquinas com o mesmo poder computacional. Para a comunicacio
das mesmas utilizou-se a biblioteca de troca de mensagens JPVM e a partir dos resultados
obtidos foi efetuada a andlise comparativa entre o processamento seqilencial e o
processamento paralelo.

Foi possivel observar nos resultados do filtro da mediana de imagens de 11MB e
de 21MB que ao utilizar a mascara 3x3 o speedup foi menor que 1 em todos os casos, o
que demonstra que o programa paralelo para este tipo de mascara é ineficiente. Ao utilizar
a mascara 5x5 para ambos tamanho de imagem o speedup tem o valor de 1,55, e como
madscara 7x7 aproxima-se de 3 para imagem de 11MB e de 4 para imagem de 21MB.

Para detec¢do de borda os resultados obtidos foram expressivos sendo possivel
obter ganho para a maioria dos casos de teste, sendo possivel obter speedup superior a 3.

Pode-se observar também que o uso computagdo paralela distribuida em imagens

de tamanho mais elevado agrega um ganho ainda maior de desempenho.
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CAPITULO 6. CONCLUSAO

Partindo-se dos resultados obtidos pode-se verificar que existe na maioria dos
testes um ganho em se fazer uso do processamento paralelo distribuido quando se tratar de
processamento de imagens médicas.

O filtro de mediana quando aplicada em imagens de até 11MB com maéscara 3x3 e
em alguns casos com a mdscara 5x5 ndo apresenta resultado favordvel, isso se deve a
alguns fatores que podem gerar gargalo na aplicagdo, como por exemplo, o JPVM utilizar
o protocolo TCP e utilizar rotinas bloqueantes necessdrias para o processamento da
aplicagdo. Apesar do resultado obtido ndo ser favordvel a execucdo paralela para estes
casos, foi possivel observar que para processamentos intensos o uso do processamento
paralelo € bastante vantajoso.

Acredita-se que a utilizacdo de outros filtros no dominio espacial também possa
prover melhora significativa de desempenho para a versdo paralela quando comparada a
execucdo seqiiencial. Além de que estes algoritmos podem perfeitamente ser combinados

tendo assim um ganho imensurdvel comparado ao tempo seqiiencial.

6.1. Trabalhos futuros

Com base nos resultados apresentados tem-se como trabalho futuro o
desenvolvimento de novos algoritmos de processamento de imagens. Além disso, testes
adicionais devem ser executados, o que permitird a obtencdo de um conjunto maior de
dados a partir do qual tais informacgdes poderdo ser extraidas com maior fidelidade a fim de
construir uma base de comparacao efetiva.

Sugere-se ainda, como trabalhos futuros, a implementagdo utilizando threads a
fim de amenizar o gargalo; o desenvolvimento de novas técnicas para quebra da imagem
em blocos, a fim de permitir novos algoritmos faz uso do processamento paralelo;

combinagdo de técnicas de processamento de imagem a fim de verificar qual o real ganho.
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Andlise de desempenho deste algoritmo em um ambiente heterogéneo e

possivelmente o desenvolvimento de politicas de balanceamento cargas voltadas para

aplicacdo de processamento de imagens medica.
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Apéndice A

import java.awt.image.*;
import javax.media.jai.*;

public class Image {

private PlanarImage image;
private int width;

private int height;

private int nbands;

private SampleModel sm;
private ColorModel cm;

public Image(){ }

public Image(String ima){
this.image = JAlcreate("fileload",ima);
this.width = image.getWidth();
this.height = image.getHeight();
this.sm = image.getSampleModel();
this.cm = image.getColorModel();
this.nbands = sm.getNumBands();

}

public int[] getDatalmage () {
Raster inputRaster = image.getData();
int[] pixels = new int[nbands*width*height];
inputRaster.getPixels(0,0,width,height,pixels);
return pixels;

}

public int getWidth(){
return this.width;

}

public Image getImage(){
return this.image;

}

public int getHeight(){
return this.height;

}

public int getBands(){
return this.nbands;

}

public void setDatalmage (int[] pixels) {
Raster inputRaster = image.getData();
WritableRaster outputRaster = inputRaster.createCompatible WritableRaster();
outputRaster.setPixels(0,0,width,height,pixels);
TiledImage tiledImage = new TiledImage(0,0,width,height,0,0,sm,cm);
tiledImage.setData(outputRaster);
JAI create("filestore" tiledImage,"r. TIF"," TIFF");
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Apéndice B

import javax.media.jai.*;
import java.util.*;

import jpvm.*;

public class MasterProcess {

private Image image;

private int numAlgoritm;
private int numProcess=0;
private int lenTemplate;

public MasterProcess() { }

public MasterProcess(String nomelmage, int numAlgoritm, int process, int template) {
this.image = new Image(nomelmage);
this.numAlgoritm = numAlgoritm;
this.numProcess = process;
this.lenTemplate = template;
image.setDatalmage(PartRec());

}

public static double msecond() {
Date d = new Date();
double msec = (double) d.getTime();
return msec;

}

public int[] PartRec(){

double startTime = msecond();

int heigth = image.getHeight();

int width = image.getWidth();

int nbands = image.getBands();

int[] pixelsOriginal = image.getDatalmage();

int[] pixelsResult = new int[heigth*width*nbands];
int redundancy = 1,beginSubimage=0;

int heigthSubimage = (heigth/numProcess);

try {

jpvmEnvironment jpvm = new jpvmEnvironment();
jpvmTaskld mytid = jpvm.pvm_mytid();
JjpvmTaskld tids[] = new jpvmTaskld[numProcess];
jpvm.pvm_spawn("Slave",numProcess,tids);

for(int j=0;j<numProcess;j++){

int[] subimage =new
int[(width*heigthSubimage*nbands)+(redundancy*(lenTemplate/2)*width*nbands)];

System.arraycopy(pixelsOriginal,(beginSubimage-((redundancy-
1)*(lenTemplate/2)*width*nbands)),subimage,0,subimage.length);

JjpvmBuffer buf = new jpvmBuffer();
buf.pack((numAlgoritm));
buf.pack((lenTemplate));
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buf.pack(width);

buf.pack(nbands);
buf.pack((subimage.length)/(width*nbands));
buf.pack(subimage.length);
buf.pack(subimage,subimage.length,1);
jpvm.pvm_send(buf,tids[jl.j);

beginSubimage += (heigthSubimage*width*nbands);
redundancy=2;

if((heigth-
((beginSubimage+((lenTemplate/2)*width*nbands))/(width*nbands)))< heigthSubimage)
heigthSubimage = (heigth-
((beginSubimage+(redundancy*(lenTemplate/2)*width*nbands))/(width*nbands)));
}

for (int i=0;i<numProcess; i++) {
int indexBeginSublmage, indexFinalSubimage, indexImageOriginal;

jpvmMessage message = jpvm.pvm_recv();

int lenSubimage = message.buffer.upkint();

int[] subimage = new int[lenSubimage];
message.buffer.unpack(subimage,lenSubimage, 1);

//calcula inicio da image

if( message.messageTag == 0){
indexBeginSubImage = 0;
indexImageOriginal = 0;

}

else{
indexBeginSublmage = (lenTemplate/2)*width*nbands;
indexImageOriginal = (heigthSubimage*message.messageTag)*width*nbands;

}

//calcula final da subimage
indexFinalSubimage= lenSubimage -((lenTemplate/2)*width*nbands);

if( message.messageTag+1 == numProcess ){
if((heigth%(heigth/numProcess)) <= 1)

indexFinalSubimage = indexFinalSubimage + (width*(lenTemplate/2)*nbands);

}
for(int

k=indexBeginSublmage;k<indexFinalSubimage;k++,indexImageOriginal++)
pixelsResult[indexImageOriginal ]=subimage[k];
}

jpvm.pvm_exit();

catch (jpvmException jpe) {
System.out.println("Error - jpvm exception");

System.out.println(msecond() - startTime);
return(pixelsResult);

}

public static void main(String[] args){
newMasterProcess(args[0],Integer.parselnt(args[1]),Integer.parselnt(args[2]), Integer.parselnt(args[3]));

}

}
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Apéndice C

import java.io.BufferedWriter;
import java.io.FileWriter;
import java.io.IOException;

import jpvm.*;
public class Slave({

private int optionAlgor;
private int lenTemplate;
private int width;
private int height;
private int nbands;
private int[] pixelsOriginal;
private int numberMessage;
private jpvmEnvironment jpvim;
private jpvmTaskld parent;

public Slave(){
try{
jpvm = new jpvmEnvironment();
parent = jpvm.pvm_parent();
ReceiveMessage();
ImagProcesing();
SendMessage(ImagProcesing());
jpvm.pvm_exit();

catch (jpvmException e) {
System.out.print(e.getMessage());
}
}

public int[] ImagProcesing(){
ImageProcess ima = new ImageProcess(lenTemplate, width,height,nbands,pixelsOriginal);
if(optionAlgor == 0){
return ima.Median();
}
elsef{
return ima.Sobel();

}
}

public void ReceiveMessage(){

try{

jpvmMessage message = jpvm.pvm_recv();
optionAlgor = message.buffer.upkint();
lenTemplate = message.buffer.upkint();
width = message.buffer.upkint();
nbands = message.buffer.upkint();
height = message.buffer.upkint();
int lenSubVector = message.buffer.upkint();
pixelsOriginal = new int[lenSubVector];

message.buffer.unpack(pixelsOriginal,lenSubVector,1);



numberMessage = message.messageTag;
}
catch (jpvmException e) {
System.out.print(e.getMessage());
}
}

public void SendMessage(int[] pixelsResultado){
try{
JjpvmBuffer buf = new jpvmBuffer();
buf.pack(pixelsResultado.length);
buf.pack(pixelsResultado,pixelsResultado.length,1);
jpvm.pvm_send(buf,parent,numberMessage);

catch (jpvmException e) {
System.out.print(e.getMessage());
}
}

public static void main(String args[]) {
new Escravo();

}
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Apéndice D
public class ImageProcess {

private int lenTemplate;
private int width;

private int height;
private int nbands;
private int[] pixelsOriginal;

public ImageProcess(){ }

public ImageProcess(int lenTemplate, int width, int height, int nbands, int[] pixelsOriginal){
this.lenTemplate = lenTemplate;

this.width = width;
this.height = height;
this.nbands = nbands;

this.pixelsOriginal = pixelsOriginal;

}

public int[] Sort(int[] vector){
inti,j,hi=1, value;

do { hi=3 * hi + 1; } while ( hi < vector.length );
do {
hi /= 3;
for (1= hi; i < vector.length; i++) {
value = vector[ i |;
j=1i-hi;
while (j >= 0 && value < vector[ j ])
{
vector[ j + hi ] = vector|[ j |;
j-=hi;
1
vector[ j + hi ] = value;

}
} while (hi>1);

return vector;

}
public int[] Median(){

int[] pixelsResult = pixelsOriginal;

int tamVectorSort = (lenTemplate)*(lenTemplate);

int halfTemplate = lenTemplate/2;

int offset;int offset2;

for (int heightP = halfTemplate; heightP<height-halfTemplate; heightP++)

for (int widthP= halfTemplate; widthP<width-halfTemplate; widthP++) {

offset = heightP*width* nbands+widthP*nbands;
int[] vectorNeighborhood = new int[tamVectorSort];
int index VectorNeighborhood = 0;

for (int heightPNeighborhood = heightP-halfTemplate; heightPNeighborhood <=
heightP+halfTemplate; heightPNeighborhood++)
for (int widthPNeighborhood= widthP-halfTemplate; widthPNeighborhood <=
widthP+halfTemplate;widthPNeighborhood++){



122

offset2
(heightPNeighborhood*width*nbands)+(widthPNeighborhood*nbands);

pixelsOriginal[offset2+0];

vectorNeighborhood [indiceVectorSort]

indexVectorNeighborhood++;

}

int[] vectorSort = Sort(vectorNeighborhood);

for (int band=0; band< nbands; band++)

pixelsResult[offset+band] = vectorSort[(tamVectorSort/2)];

}

return pixelsResult;

public int[] getTemplateH11(){

z

public int[] getTemplateV11(){

return (new int[]{5,4,3,2,1,0,-1,-

6,5,4,3,2,

R
e n
" e
R
=% NS

S o oo

9,8,7,6,5,

8,7,6,5.4,

7,6,54.3,

6,54,3,2,

54.3,2,1,

public int[] getTemplateD11(){

R
876543210,?_~,
765431104_’
6543210122&

75432101234.’
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R oI st d

w
42101234567
o

123456789w
1

return (new int[] {0, 1,2
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public int[] getTemplateS11(){
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=

public int[] getTemplateHI(){
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return (new int[]{ 4
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public int[] getTemplateVI(){

return (new int[]{4,3,2,1,0,-1,-2

54,3,2,0,-2.-

public int[] getTemplateD9(){
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s

return (new int[] {0, 1
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;- 71,-

Ty e e

public int[] getTemplateS9(){

return (new int[]{



public int[] Sobel(){

int[] pixelsResult = new int[pixelsOriginal.length];

int somah = 0;
int somav = 0;
int somads = 0;
int somadi = 0;

int size_vector = lenTemplate*lenTemplate;
int halfTemplate = lenTemplate/2;
int offset, offset2;

int[] veth=null,vetv=null,vetdi=null,vetds=null;

veth = getTemplateH11();
vetv = getTemplateV11();
vetdi = getTemplateD11();
vetds = getTemplateS11();

if(lenTemplate == 9){

veth = getTemplateHI();
vetv = getTemplateVI();
vetdi = getTemplateD9();
vetds = getTemplateS9();

}

if(lenTemplate == 11){
veth = getTemplateH11();
vetv = getTemplateV11();
vetdi = getTemplateD11();
vetds = getTemplateS11();

}

for(int h = halfTemplate; h < height - halfTemplate; h++)
for (int w = halfTemplate; w < width - halfTemplate; w++) {
offset = h * width * nbands + w * nbands;
int [] vector = new int [size_vector];

int ele = 0;

for (int a = h - halfTemplate; a <= h + halfTemplate; a++)
for (int 1 = w - halfTemplate; | <= w + halfTemplate; 1++) {
offset2 = a * width * nbands + 1 * nbands;

vector[ele] = pixelsOriginal[offset2 + 0];

ele++;

}

somah = 0;
somav = 0;
somads = 0;
somadi = 0;
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for (int i=0; i<vector.length; i++) {
somah += vector[i] * veth[i];
somayv += vector[i] * vetv[i];
somads += vector[i] * vetds[i];
somadi += vector[i] * vetdi[i];

}
for (int band = 0; band < nbands; band++) {
int rn=0;
int rd=0;
if (somah < somav) {
rn = somav;
}
else {
rn = somabh;
1
if (somads < somadi) {
rd = somadi;
}
else {
rd = somads;
1
if (m < rd) {
if (rd < 0)
pixelsResult[offset + band] = 0;
else
if (rd > 65535)
pixelsResult[offset + band] = 65535;
else
pixelsResult[offset + band] = rd;
}
else {
if (rn < 0)
pixelsResult[offset + band] = 0;
else
if (rn > 65535)
pixelsResult[offset + band] = 65535;
else
pixelsResult[offset + band] = rn;
}
}
1

return(pixelsResult);
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ANEXO

INSTALANDO JPVM
A instalacdo do pacote JPVM muito simples, ndo requer privilégio de
administrador, podem ser realizado como usudrio comum, por ser escrito totalmente em

Java o JPVM requer um Kit de desenvolvimento Java JDK versdo 1.1 ou superior.

O pacote JPVM com os cédigos fontes e a documentacgdo esta disponivel em:

http://www.cs.virginia.edu/jpvm/src/jpvm.zip

Desempacote no diretério de sua escolha, entretanto para facilitar o acesso escolha
diretério como home ou root no linux ou C:\ no Windows, serd criada uma pasta jpvm
contendo todos os cddigos fontes ja pré-compilados, o pacote JPVM deve ser instalado em
todas as méaquinas que fard parte da maquina virtual ou ser instalada apenas no mestre e
compartilhar a pasta entre os nés restantes através do sistema de arquivo NFS ou SAMBA.

Adicionar o caminho do diretério do pacote JPVM na varidvel de ambiente
CLASSPATH, vale lembrar que ndo é obrigatdrio, entretanto esta varidvel é importante
tanto para compilar quanto para executar o programa, ji que especifica onde estdo
armazenados os arquivos e bibliotecas necessdrias, tanto para a compila¢io, quanto para a
execucdo, caso ndo queria utilizar varidvel CLASSPATH todos os comandos deveram ser

executados dentro do diretdrio corrente /jpvm.

Tabela 64 — Comando de Configuracio CLASSPATH JPVM

Slstema} Comando
Operacional
Windows $ set CLASSPATH=%CLASSPATH%;C:\diretério_do_pacote

Linux $ export CLASSPATH= diretdrio do pacote JPVM
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Para ndo perder a configuragdo todo vez que a maquina for desligada, gravar este
comando no Linux no arquivo .bash_profile e no Windows ir em propriedades do sistema,
avancado, varidveis de ambiente, adicionar em variaveis do usudrio.

Caso esteja utilizando uma plataforma Windows superior a versdo Windows NT
serd necessdria atualizar o pacote.

No diretério do pacote entre na pasta /jpvm/jpvm, abra o arquivo com editor de
texto jpvmEnvironment.java altere o0 método pvm_daemon_file_name(), para que possa ser

reconhecida a versao do Windows que estard sendo utilizada, como sugere o exemplo.

1 */JPVM PARA WINDOWS XP./*

2

3 public static String pvm_daemon_file_name () {

4 String osName = System.getProperty("os.name");

5 String userName = System.getProperty("user.name");
6 String fileName = null;

7 if (osName.equals ("Windows 95") ||

8 osName.equals ("Windows NT") ||

9 osName.equals ("Windows 3.1")) {

10 fileName = "c:\\temp\\jpvmd-"+userName+".txt";
11 }

12 else if (osName.equals("Windows XP")) {

13 fileName="c:\\Windows\\Temp\\ jpvmd-"+userName+" .txt";
14 }

15 else {

16 fileName = "/tmp/jpvmd."+userName;

17 }

18 return fileName;

19 }

Figura 36 — Método pvm_daemon_file_name() da class jpvmEnvironment

Neste caso esta sendo adicionada a versao Windows XP, salve o arquivo, abra

terminal entre na pasta do cédigo-fonte /jpvm/jpvm, compile com o comando

$ javac jpvmEnvironment.java

caso ndo tenha setado a localizacdo do diretério na varidvel CLASSPATH a
compilacdo retornara diversos erros, para compilar serd necessdrio setar a varidvel
CLASSPATH ou copiar o cédigo-fonte para o diretorio corrente /jpvm sendo que todo os

arquivo gerados com a compilacdo devem ser copiados novamente para pasta /jpvm/jpvm.
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A partir deste momento a biblioteca de troca de mensagem JPVM esta
devidamente instalada, em seguida devemos iniciar o0 Daemon manualmente em todos nds
que foram parte da maquina virtual paralela.

No Prompt de comando do Dos ou em terminal no Linux.

$ java jpvm.jpvmDaemon

Sera retornado na tela o nome da miquina e o nimero da porta associado ao

Daemon.

CONSOLE DO JPVM

Console ¢ interface entre o sistema e o usudrio, a partir dele é possivel executar o
gerenciamento da mdquina virtual paralela, o console deve ser executado na maquina que
tenha acesso a todas os host que formam a mdquina virtual, geralmente é utilizado o
mestre. Uma observagdo importante é com relacdo a configuracio correta do arquivo host
para estabelecer comunicagdo entre os hosts tanto no sistema Linux quanto no Windows.

O console do JPVM pode ser ativado com o comando

$ java jpvm.jpvmConsole

Serd exibido na tela “jpvm >“, significando que o Console esta em execugdo

pronta para executar as operagdes como.

Tabela 65 — Comando do JPVM CONSOLE

Comandos | Descrigéo

Adicionar um host a Maquina Virtual, solicita o nome da maquina e porta na
add qual o daemon esta executando.
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conf Informa o ndmero total de maquina disponivel na maquina virtual.
Listas todos as tarefas em execugdo atualmente na maquina virtual, as
ps tarefas sdo listado por mdquina.
Finaliza a execucdo de todos os daemon executados na maquina virtual,
halt inclusive o console.
help Imprime na tela informacdo sobre os comandos do Console.
quit Sai do console sem finalizar a maquina virtual.
EXECUTANDO PROGRAMA

Para compilar e rodar alguma aplicacdo Java utilizando a biblioteca JPVM, tal
deve estar dentro do diretério /jpvm aonde os daemon foram inicializados, ou adicionar o
caminho da aplicac@o na varidvel de ambiente CLASSPATH, aplicacdo deve estar visivel

aos daemons que fazem parte da maquina virtual.

Compilando aplicacio.

$ javac nome_do_programa.java

Executar aplicacio.

$ java nome_do_programa




